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Introduction
Le cerveau et les mystères de son fonctionnement sont depuis longtemps une source de
fascination pour l'Homme. La découverte de l'activité électro-encéphalographique en 1929 [3]
a nourri, depuis, de nombreux espoirs quant au décryptage du fonctionnement du cerveau et
des signaux qu'il génère. Lors de son fonctionnement le cerveau génère une activité électrique
enregistrable à la surface du crâne, c'est ce que l'on appelle l'EEG. L'imagerie cérébrale (dont
l'EEG est une des techniques) permet notamment l'étude du fonctionnement du cerveau et est
aujourd'hui fortement utilisée dans les neurosciences pour tenter de percer les secrets de cet
organe si complexe. Cependant l'imagerie cérébrale peut aussi être utilisée pour réaliser des
interfaces cerveau-machine (ICM). Une ICM est un système permettant d'établir une commu-
nication directe entre le cerveau et un système électronique externe (sans utilisation des voies
motrices). Ayant été longtemps un sujet de science-ction les ICM connaissent aujourd'hui
un développement considérable, les premières études visant à utiliser l'EEG en ICM datent
de 1973 [93]. L'utilisation de l'EEG pour une ICM présente l'avantage d'être simple et peu
coûteux, c'est donc naturellement la technique la plus utilisée dans les ICM. Les ICM ont
été initialement développées pour les personnes handicapées, notamment celles sourant de
ce que l'on appelle le "locked-in syndrom", ces personnes sourant d'une paralysie muscu-
laire complète ne peuvent plus communiquer avec le monde extérieur, alors qu'elles peuvent
avoir garder l'intégralité de leurs capacités mentales. Le développement des ICM permettrait
à ces personnes de pouvoir à nouveau communiquer. Mais depuis plusieurs années le public
visé par les ICM s'est élargi avec notamment l'arrivée des jeux vidéos qui y voit un nouveau
moyen innovant et inédit d'interaction. Les ICM représentent donc aujourd'hui un domaine
de recherche très actif aux applications multiples.
Le problème actuel des ICM est que les signaux EEG, captés à l'extérieur de la boîte
crânienne, sont fortement bruités et atténués, il est donc très dicile d'en extraire une in-
formation utile. Ainsi les applications actuelles d'ICM ne permettent d'utiliser qu'un nombre
limité de commandes, qu'il faut apprendre au préalable lors d'une phase d'apprentissage par-
fois très longue et donc fatigante pour le sujet. De plus, même avec ces limitations, les taux de
bon fonctionnement atteints restent souvent limités et ne permettent pas, à l'heure actuelle,
d'imaginer une utilisation répandue des ICM. De plus l'état mental d'un sujet peut varier
au cours d'une expérience, le sujet peut perdre sa concentration, les électrodes peuvent se
décoller, le système peut dériver...toutes ces situations peuvent entraîner un fonctionnement
"chaotique" du système qui, à l'heure actuelle, ne peut absolument pas être contrôlé.
Dans cette thèse nous nous sommes intéressés au potentiel d'erreur et à sa possible uti-
lisation dans les ICM comme boucle de contrôle. Le potentiel d'erreur est un signal généré
par le cerveau lorsque l'on observe ou que l'on commet une erreur. Ce signal, si l'on parvient
à le détecter, permettrait alors de déterminer la réussite ou non de l'ICM dans l'exécution
d'une tâche. Cette information pourrait être utilisée en boucle de contrôle des ICM et peut-
être améliorer leur fonctionnement. Dans ce manuscrit notre approche suit un point de vue
multidisciplinaire. En eet pour détecter correctement et intégrer de manière ecace le po-
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tentiel d'erreur dans les ICM il est important d'en connaître au mieux les caractéristiques.
L'étude des caractéristiques physiologiques du potentiel d'erreur et de ses variabilités pourrait
nous permettre d'améliorer nos capacités de détection essai par essai de ce dernier. De plus
connaître les facteurs pouvant inuer ou non sur ces caractéristiques pourrait nous donner des
pistes sur les méthodes optimales d'intégration de ce dernier dans les ICM.
Dans le premier chapitre de cette thèse nous présentons rapidement le cadre de l'étude
avec une initiation aux diérentes techniques d'imagerie cérébrale ainsi qu'aux diérents types
d'ICM existantes. Nous présentons ensuite le potentiel d'erreur, ses caractéristiques physiolo-
giques et les diérentes études faites sur le sujet et sur son lien avec les ICM.
Dans le second chapitre nous présentons une expérience que nous avons réalisée permettant
la génération du potentiel d'erreur dans le cadre d'une tâche de mémorisation à forte charge
cognitive. Une telle expérience nous permet de nous placer dans des conditions similaires à
celles que l'on obtiendrait dans le cadre d'une utilisation d'ICM. Nous étudions les diverses ca-
ractéristiques physiologiques du potentiel d'erreur ainsi que leur variabilité inter et intra-sujet.
Enn nous étudions quels facteurs expérimentaux peuvent inuer sur ces caractéristiques.
Dans le troisième chapitre nous nous intéressons plus particulièrement à la détection essai
par essai du potentiel d'erreur. A partir des observations faites dans le chapitre précédent sur
les caractéristiques du potentiel d'erreur et les facteurs les inuencant, nous proposons des
méthodes de ltrage spatial et temporel permettant d'améliorer la détection essai par essai
de ce dernier en s'adaptant aux variabilités inter-sujets et en utilisant au mieux toutes les
caractéristiques permettant de décrire l'ErrP.
Enn dans le dernier chapitre nous étudions comment le potentiel d'erreur, une fois détecté,
peut-être intégré à une ICM et quelles améliorations peuvent être espérées. Nous séparons
l'étude des ICM à 2 classes et multiclasses et proposons des perspectives d'améliorations et
de nouvelles pistes de recherche.
Chapitre 1
Etat de l'art
1.1 Introduction
Comme nous l'avons présenté en introduction, une interface cerveau-machine est un sys-
tème permettant une communication directe entre le cerveau et un système externe. Pour
mettre en oeuvre un tel système il est nécessaire de pouvoir capter l'activité cérébrale. Il
existe diérents systèmes permettant de capter l'activité cérébrale dont l'EEG qui est actuel-
lement le système le plus utilisé dans les ICM. Récemment des études ont montré l'existence
d'un signal particulier dans l'EEG, généré lors de l'observation d'une erreur appelé le potentiel
d'erreur. Ce potentiel pourrait être utilisé dans les ICM actuelles pour détecter les erreurs,
voire les corriger. Dans ce chapitre nous présentons les diérentes méthodes qui existent pour
mesurer l'activité cérébrale et quelles sont leur limitations. Nous présentons ensuite le prin-
cipe de fonctionnement d'une ICM et les diérents types existant. Enn nous introduisons le
potentiel d'erreur en présentant les diérentes connaissances neurophysiologiques disponibles
sur ce dernier et quel pourrait être son lien avec les ICM.
1.2 Mesure de l'activité cérébrale
1.2.1 Principes de neurophysiologie
1.2.1.1 Le cerveau
Le cerveau est l'un des organes les plus importants du corps humain, il est le centre du
système nerveux, c'est lui qui nous permet de penser, sentir, bouger... C'est un organe complexe
qui représente à lui seul 20% de la consommation de notre corps en oxygène. Il contient plus
de 100 milliards de neurones, chacun pouvant être connecté à plus de 10 000 autres neurones.
Le cerveau est composé de la substance grise (principalement constituée des corps neuronaux)
qui est située sur la périphérie et forme ce que l'on appelle le cortex, et de la substance blanche
(principalement constituée des axones qui relient les neurones entre eux et des cellules gliales)
qui est connée à l'intérieur du cortex. Le cortex est composé de nombreuses circonvolutions
(lui donnant un aspect plissé) permettant d'augmenter considérablement sa surface.
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1.2.1.2 Le neurone
Le neurone est un des éléments essentiel du fonctionnement du cerveau. Notre cerveau est
constitué d'environ 100 milliards de neurones chacun d'entre eux étant connecté à environ 10
000 autres neurones. Le neurone est une cellule excitable qui est constitué de 3 parties dié-
rentes : un noyau (ou corps cellulaire), un axone et des dendrites (se référer à la gure 1.1).
L'axone et les dendrites permettent le transfert d'information entre les neurones, les dendrites
(très nombreuses) sont appelées les portes d'entrée du neurone, ce sont elles qui permettent
de recevoir l'information. Chaque neurone possède un unique axone qui est appelé la sortie du
neurone. Il permet au neurone d'envoyer des informations aux autres neurones auxquels il est
relié. L'information circule le long de l'axone par la transmission d'un potentiel d'action. Ini-
tialement, il existe une diérence de potentiel négative (de l'ordre de -60 mV à -90 mV) entre
la face intérieure de la membrane du neurone et sa face extérieure. Lors de la transmission
d'un inux nerveux on observe une inversion locale et brève de cette diérence de potentiel,
c'est ce que l'on appelle la dépolarisation, suivie d'un retour à l'état initial. Cette variation de
la polarité de la membrane est appelée le potentiel d'action. Ce dernier se propage le long de
l'axone jusqu'aux synapses pour permettre la transmission du message nerveux. Les synapses
sont les extrémités de l'axone qui permettent de le relier aux autres neurones via les dendrites.
Lorsqu'un potentiel d'action arrive aux synapses il donne lieu, s'il est supérieur à un certain
seuil (qui est dépendant de la synapse), à la libération de transmetteurs chimiques. Ces der-
niers vont migrer vers la synapse dendritique. La réception de ces transmetteurs chimiques par
la synapse dendritique va donner lieu à ce que l'on appelle un potentiel post-synaptique qui va
permettre la transmission de l'information jusqu'au noyau du nouveau neurone. La polarisa-
tion initiale de la membrane est due à une diérence de concentration ionique entre l'intérieur
du neurone et l'extérieur. La membrane est constituée notamment de canaux ioniques dont
la perméabilité peut être modiée dans le temps. Lors du potentiel d'action, certains de ces
canaux (sélectifs aux ions sodium) s'ouvrent transitoirement permettant le déplacement de ces
derniers à l'intérieur de la membrane (dépolarisation), puis l'ouverture de nouveaux canaux
(sélectifs aux ions potassium) permet le déplacement de ces derniers à l'extérieur de la mem-
brane (c'est la repolarisation). Ces diérentes activités neuronales nécessitent de l'énergie et se
traduisent donc par une augmentation de l'inux sanguin et de la consommation en oxygène.
De plus, les potentiels post-synaptiques peuvent être approximés par des dipôles électriques
[65].
  
Figure 1.1  Schéma d'un neurone
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1.2.1.3 Organisation du cerveau
Structuration du cerveau. Le cerveau possède une organisation fonctionnelle, les dié-
rentes parties du cerveau sont dédiées à des tâches spéciques (bien que certaines tâches
complexes ne puissent être allouées à une seule et même zone). Ainsi le cerveau peut être
divisé en plusieurs lobes (4 lobes externes et 2 internes) comme montré en gure 1.2.
  
Figure 1.2  Vue gauche du cerveau humain et de ses principaux lobes
 Le lobe frontal : Il est situé à l'avant du cerveau. Il est divisé en trois parties : le cortex
moteur, pré-moteur et pré-frontal. Il est impliqué majoritairement dans le mouvement
volontaire, la planication, la gestion des processus aectifs.
 Le lobe pariétal : Il est situé en arrière du lobe frontal. Il est impliqué dans les tâches
visuo-spatiales et dans le traitement de l'information sensorielle.
 Le lobe temporal : Il est situé sur le côté du cerveau et est impliqué dans de nombreuses
fonctions cognitives comme le langage, la mémoire, l'audition.
 Le lobe occipital : Situé à l'arrière du cerveau, il est notamment le centre du traitement
visuel.
Ainsi suivant les tâches que nous eectuons diérentes zones du cerveau vont être activées.
Structuration du cortex cérébral. Le cortex cérébral (matière grise) peut être lui aussi
décomposé en diérentes parties. Il est réparti en diérentes zones dénies à partir de leur
cytoarchitecture (organisation des neurones, nombre de couches...). Ces zones ont été dénies
pour la première fois par Korbinian Brodmann [8]. On les appelle les aires de Brodmann et
elles sont au nombre de 52. Chaque zone correspond à une organisation particulière. Depuis
leur dénition purement histologique, de nombreuses aires ont pu être corrélées à des fonctions
particulières. En eet, les aires 1 à 3 représentent le cortex somatosensoriel primaire, l'aire 4
correspond au cortex moteur primaire et l'aire 17 correspond au cortex visuel primaire. De plus
de nombreuses études neurophysiologiques semblent constamment localiser certaines fonctions
dans les mêmes aires de Brodmann. C'est le cas par exemple pour l'émotion, l'empathie ou la
prise de décision qui sont systématiquement localisées au niveau des zones 24, 32 et 33 (cortex
cingulaire antérieur).
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1.2.2 Les diérentes techniques d'imagerie
Comme nous avons pu le voir dans les paragraphes précédents l'activité du cerveau est
caractérisée par des potentiels d'action (signaux électriques) qui se traduisent (indirectement)
par une augmentation de l'inux sanguin, associée à une augmentation de la consommation
en oxygène et en glucose, et la génération d'un dipôle électrique dans la zone du cerveau où
l'activité a lieu. Il existe deux grandes familles de techniques pour mesurer l'activité céré-
brale, celles fondées sur la réponse hémodynamique (indirecte) et celles fondées sur la réponse
électromagnétique.
1.2.2.1 Les techniques fondées sur la réponse hémodynamique
Il existe deux techniques majeures pour mesurer l'activité hémodynamique du cerveau.
 L'imagerie par résonance magnétique fonctionnelle (IRMf) : cette technique
permet de mesurer le niveau d'oxygénation du sang. Elle présente l'intérêt d'orir une
très bonne résolution spatiale, en revanche elle présente une faible résolution temporelle
et un encombrement et un coût très importants. De plus l'augmentation de l'oxygéna-
tion du sang n'est pas instantanée mais présente un retard de l'ordre de trois secondes
[4]. Ainsi, quoique cette méthode soit actuellement fortement utilisée pour l'étude du
fonctionnement du cerveau, elle l'est très rarement dans le cadre d'ICM [95].
 La spectroscopie proche infrarouge : cette technique est elle aussi fondée sur la
mesure d'oxygénation du sang. Comme pour l'IRMf il existe donc un retard entre l'état
mesuré et l'état cognitif réel du sujet. En revanche contrairement à l'IRMf cette méthode
présente un encombrement et un coût assez faibles, ainsi plusieurs études ont commencé
à s'y intéresser pour la mise en oeuvre d'ICM [77].
1.2.2.2 Les techniques fondées sur l'activité électromagnétique
Comme nous l'avons expliqué précédemment les potentiels post-synaptiques peuvent être
approximés par des dipôles électromagnétiques. Certaines techniques d'imagerie tentent de
capter l'activité de ces dipôles (qu'elle soit électrique ou magnétique) an de mesurer l'acti-
vité cérébrale. Ces diérentes techniques peuvent être divisées en deux grandes familles, les
techniques invasives et les techniques non invasives.
Les techniques invasives. Les techniques invasives consistent à placer des capteurs à l'in-
térieur du crâne, ce sont donc des techniques lourdes nécessitant une intervention chirurgicale.
Ces techniques étant fortement intrusives elles posent notamment des problèmes d'éthique.
C'est pourquoi leur utilisation est réservée à des patients avec une pathologie cérébrale parti-
culière avec comme but de traiter et/ou d'étudier cette pathologie. Ces techniques mesurent
l'activité post-synaptique excitatrice et inhibitrice d'une population de neurones. La dié-
rence majeure entre les diérentes techniques invasives que nous présentons est la taille de
cette population de neurones.
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 L'électrocorticographie (ECoG) : on place une matrice d'électrodes, régulièrement
espacées, à la surface du cortex qui va mesurer l'activité électrique de cette zone (cette
technique est la moins invasive). Cette méthode permet d'obtenir des signaux très peu
bruités du fait de la proximité des capteurs avec les sources électriques et est peu sen-
sible aux artefacts musculaires ce qui permet d'obtenir des signaux propres et riches en
information.
 Les microélectrodes : Avec les progrès dans le domaine de la micro-électronique on
conçoit désormais des capteurs de plus en plus petits, on a ainsi pu assister à l'émer-
gence de micro-électrodes pouvant aller jusqu'à des tailles nano-métriques. Ces capteurs
se placent à l'intérieur du cortex et permettent d'obtenir une résolution spatiale pou-
vant aller jusqu'à l'activité d'un unique neurone. On obtient alors des signaux avec un
rapport signal sur bruit excellent. Cependant cette technique pose le problème de la bio-
compatibilité.En eet des broses se créent autour des electrodes et, à terme, empêchent
le bon contact électrique rendant les électrodes inopérantes. Le système doit donc être
changé régulièrement.
Les techniques non-invasives. Les techniques non-invasives consistent à utiliser des cap-
teurs placés à l'extérieur du crâne an de capter l'activité électro-magnétique du cerveau. Les
capteurs étant placés à l'extérieur du crâne ces techniques donnent des signaux beaucoup plus
bruités, d'une part par le fait que les signaux d'intérêts sont fortement atténués et ltrés par
la boite crânienne et d'autre part par le fait que l'on capte toutes autres sortes d'activité
électrique notamment l'activité musculaire (mâchoire, cou...) ou l'activité oculaire. Il existe
deux techniques majeures :
 La magnétoencéphalographie (MEG) : cette technique est fondée sur la mesure des
variations du champ magnétique à l'extérieur du crâne. Les variations dues à l'activité
neuronale étant très faibles cette technique nécessite l'utilisation de capteurs très per-
formants (c'est pourquoi elle n'est apparue que récemment). Cette technique présente
une très bonne résolution temporelle et spatiale (car il est possible d'utiliser un grand
nombre de capteurs), cependant elle est assez lourde et chère à mettre en place. Elle
permet d'obtenir l'activité des dipôles orientés parallèlement au crâne.
 L'électroencéphalographie (EEG) : cette technique permet de capter l'activité élec-
trique à la surface du crâne. C'est la technique la plus utilisée dans le développement des
interfaces cerveau-machine du fait de son faible coût et de sa facilité de mise en oeuvre.
En eet, il sut de placer un casque d'électrodes à la surface du crâne pour capter cette
activité électrique. L'EEG permet de capter, à la surface du crâne, les champs de po-
tentiels produits par une population de neurones (qui peuvent être approximés par des
dipôles). Les courants électriques générés lors d'une activité synchrone de neurones dont
les bres sont orientées parallèlement s'additionnent et forment des champs électriques
macroscopiques [65]. L'EEG permet de capter l'activité de tous les dipôles quelle que soit
leur orientation (contrairement à la MEG). On estime qu'il faut environ 106 neurones
orientés dans le même sens et fonctionnant de façon synchrone pour générer une activité
susante pour pouvoir être captée par l'EEG. Ainsi l'EEG présente le désavantage de
ne capter qu'une partie de l'activité cérébrale. Les électrodes sont généralement insérées
à un casque. La majorité des systèmes utilisent un gel ou une pâte conductrice pour
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améliorer la conductivité entre le crâne et l'électrode. Le placement des électrodes se
fait selon un modèle standard dont on peut voir une représentation sur la gure 1.3
  
Figure 1.3  Placement des électrodes dans le système 10-20
1.3 Les interfaces cerveau-machine
Une interface cerveau-machine est un système qui permet la communication directe entre
le cerveau et un système électronique (ordinateur, robot, prothèse...). Ce type de système
est composé de diérentes parties. Un système d'acquisition (comme l'EEG ou la MEG par
exemple) permet de recueillir une partie de l'activité cérébrale. Ces données sont ensuite
traitées pour en extraire l'information et traduites en commandes qui sont alors envoyées à
l'application cible (cf gure 1.4). Comme dit précédemment, le système d'acquisition majori-
tairement utilisé pour les ICM est l'EEG.
1.3.1 Diérents types d'indices électrophysiologiques
Une fois l'activité cérébrale acquise il faut la traiter et déterminer à quelle action elle
correspond, c'est-à-dire qu'il faut être capable d'extraire de l'ensemble de l'activité neuronale
les informations permettant de caractériser l'état mental du sujet. Au vu des limitations des
systèmes d'acquisition non invasifs, de la complexité du cerveau humain et des innombrables
tâches qu'il peut accomplir, une ICM n'a pas pour but de détecter de manière exacte la volonté
d'une personne mais plutôt d'orir un ensemble de commandes. An de rendre leur mise en
oeuvre possible, les ICM se basent sur le décodage de tâches prédénies. Il existe diérents
types de réponses neurophysiologiques qui vont dépendre de la tâche eectuée par le sujet.
Dans le cadre des ICM on utilise deux grands types de signaux : les potentiels évoqués et les
signaux spontanés.
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Figure 1.4  Schéma de fonctionnement général d'une ICM
1.3.1.1 Les potentiels évoqués
Les potentiels évoqués sont des signaux générés par le cerveau en réponse à la présentation
d'un stimulus. Suivant le type de stimulus présenté on observera des réponses diérentes. En
ICM on utilise principalement deux types de potentiels évoqués.
Les "event-related potential" (ERP). Ce sont des variations de l'EEG produites dans
une zone spécique du cerveau et se produisant à un temps xe après l'apparition d'un sti-
mulus. Il est possible de sommer l'EEG sur plusieurs essais an de faire ressortir le potentiel
moyen. Chaque type de stimulus engendre un potentiel évoqué particulier qui peut être décrit
par ses caractéristiques spatiales et temporelles. L'ERP le plus utilisé dans les ICM est le P300
(cf gure 1.5), il apparaît après la présentation d'un stimulus rare. Il se caractérise par une
onde positive apparaissant environ 300ms après le stimulus et par une localisation pariétale,
d'où son nom.
Les "Steady State Evoked Potential" (SSEP). Ils sont générés en réponse à un stimulus
périodique. Le stimulus présenté à une fréquence xe entraîne une augmentation de l'activité
cérébrale dans cette bande de fréquence dans une zone du cerveau déterminée. Par exemple,
pour un stimulus visuel présenté à une fréquence de 15Hz on observera une augmentation du
spectre dans la bande de 15Hz au niveau du cortex visuel (électrodes O1 et O2).
1.3.1.2 Les signaux spontanés
Le second type de réponses est constitué des signaux spontanés. Ici, contrairement aux
potentiels évoqués, les signaux sont générés suite à l'exécution d'une tâche par le sujet (il
n'est plus un simple observateur). Les signaux spontanés sont des modications spontanées de
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Figure 1.5  Décours temporel du P300 à l'électrode Pz
l'EEG dues à une action volontaire du sujet. Chaque tâche exécutée par le sujet correspond
à une modication de l'EEG dans une région spécique et à une fréquence particulière. Il
existe de nombreuses tâches cognitives dont on connaît la signature (et qui peuvent donc être
utilisées dans les ICM telles que le calcul mental par exemple). La tâche la plus utilisée pour
ce type de signaux est l'imagination motrice (le sujet imagine par exemple qu'il bouge le pied
gauche) d'une part car elle possède des caractéristiques très bien dénies [85] et car elle est
très intuitive (on imagine bouger la main droite ou la main gauche pour aller à droite ou à
gauche).
Il existe un autre type de signaux spontanés appelés les potentiels corticaux lents (PCL).
Ce sont des variations très lentes de l'activité cérébrale (allant de plusieurs centaines de mil-
lisecondes à plusieurs secondes) que le sujet peut apprendre à générer et contrôler après un
entraînement long.
1.3.2 Diérents types d'ICM
1.3.2.1 Les ICM mono/bi/multiclasse
Les ICM peuvent être caractérisées par le nombre de commandes qu'elles proposent. En ef-
fet certaines ICM sont monoclasses, c'est-à-dire qu'elles ne correspondent qu'à une commande,
c'est le cas par exemple du brain switch, qui va activer ou désactiver un système. D'autres
sont bi-classes c'est-à-dire qu'elles permettent de choisir entre 2 commandes, elles permettent
par exemple à des personnes paralysées de communiquer en répondant à des questions par
OUI/NON ou encore de déplacer un curseur dans une dimension. On peut noter que les ICM
monoclasses peuvent-être assimilées à des ICM biclasses puisqu'elles ont pour but de dié-
rencier l'état actif (classe 1) d'un état repos (classe 2). Enn certaines ICM sont multiclasses
c'est-à-dire qu'elles donnent accès à un grand nombre de commandes c'est le cas par exemple
du P300 speller qui permet d'épeler un nombre important (prédéni) de lettres/symboles.
Plus le nombre de commandes augmente et plus l'interface devient complexe : elle devient
plus lente et/ou sujette aux erreurs.
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1.3.2.2 Les ICM exogènes ou endogènes
Les ICM peuvent être aussi caractérisées par leur mise en oeuvre, on peut ainsi diérencier
les interfaces exogènes des interfaces endogènes. Les interfaces exogènes sont des interfaces qui
utilisent les potentiels évoqués : ce sont en général des interfaces synchrones, c'est-à-dire que
le sujet eectue sa tâche à un moment précis (qui correspond à l'apparition du stimulus). Dans
ces interfaces le sujet observe uniquement un certain type de phénomène. Ce type d'interface
est donc très simple à appréhender pour le sujet puisqu'il n'a qu'une tâche à apprendre (xer
un objet précis). Le nombre de commandes disponibles peut être inni (mais est déterminé
par le protocole mis en place). L'exemple le plus connu est le P300 speller. Le but du sujet
est d'écrire un mot. Un damier de lettres est aché à l'écran (cf gure 1.6) et le sujet doit
se focaliser sur la lettre qu'il souhaite épeler. Les diérentes colonnes et lignes sont ashées à
plusieurs reprises et l'on demande en général au sujet de compter le nombre de fois où sa lettre
est ashée. Lorsque la ligne ou la colonne de la lettre est ashée un P300 apparaît dans l'EEG.
Le P300 ayant un très faible rapport signal à bruit (RSB), on peut l'observer en sommant les
diérents essais, avec synchronisation sur la date d'émission des ashs.
Le second type d'interfaces est les interfaces endogènes, elles utilisent les signaux spon-
tanés : ces interfaces peuvent être synchrones (le sujet doit eectuer sa tâche à un moment
précis) ou asynchrones (le sujet peut eectuer sa tâche quand il le souhaite, la détection de
la volonté du sujet sera alors plus dicile). Dans ces interfaces le sujet génère de lui-même
le signal souhaité par l'exécution d'une tâche particulière. Les interfaces endogènes orent
une utilisation beaucoup plus souple et moins fatigante pour l'utilisateur en revanche elles
nécessitent une phase d'apprentissage et d'adaptation pour l'utilisateur durant laquelle il doit
apprendre à maîtriser les diérentes tâches. De plus, ce type d'interfaces nécessite de trouver
des tâches avec des signatures susamment diérentes pour qu'elles puissent être facilement
diérentiables ce qui limite souvent le nombre de commandes disponibles. Ces tâches "faciles
à distinguer" dièrent également fortement d'un sujet à l'autre.
  
Figure 1.6  Ecran d'un P300 speller
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1.4 Le potentiel d'erreur
1.4.1 Présentation du potentiel d'erreur (ErrP)
Le potentiel d'erreur est un potentiel évoqué généré lorsqu'une personne commet une
erreur ou observe quelqu'un ou quelque chose commettre une erreur. Il a été rapporté pour
la première fois par [19] et [30] qui observèrent une déection négative dans l'EEG lorsqu'un
sujet commettait une erreur dans une tâche de type "reaction-time" 1 . Cette onde négative fut
nommée Ne par [19] et ERN ("error-related negativity") par [30], depuis ces deux acronymes
peuvent être trouvés dans la littérature.
1.4.1.1 Diérents types de potentiel d'erreur
Les ErrPs ont été observés dans diérentes conditions qui peuvent être caractérisées selon
l'agent commettant l'erreur. Il existe 4 types de potentiel d'erreur qui peuvent être répartis en
deux groupes, ceux générés par nos propres erreurs et ceux générés par les erreurs de quelqu'un
ou quelque chose d'autre.
 L'ErrP de réponse (ErrPr) : c'est l'ErrP le plus connu et le premier à avoir été
observé [19], [30]. Il apparaît lorsque le sujet commet une erreur dont il se rend instan-
tanément compte. Il est majoritairement observé dans les expériences de type "reaction-
time". Il se caractérise par un pic négatif apparaissant vers 80-100 ms après la réponse
(que l'on nommera ici Ne) suivi par un pic positif plus large (que l'on nommera ici Pe)
apparaissant vers 200-500 ms après la réponse [55](voir gure 1.7).
 L'ErrP de feedback (ErrPf) : il a été observé pour la première fois par [62]. Il
apparaît lorsque le sujet commet une erreur dont il ne prend connaissance qu'après
un retour extérieur. Il a été majoritairement étudié dans des expériences de type pari
d'argent ce qui ouvre un débat sur ce qu'il représente réellement : erreur/correct ou
plutôt gain/perte. Il est caractérisé par un pic négatif (Ne) apparaissant aux environs
de 250 ms après le retour sensoriel (généralement visuel) suivi d'un pic positif (Pe) plus
large apparaissant aux environ de 300 à 500 ms. Chez certains sujets un second pic
négatif peut apparaître après le Pe. Enn chez certains sujets on peut observer une onde
positive générale apparaissant juste après le retour sensoriel et commune à la fois au
retour positif (correct) ou négatif (erreur), c'est pourquoi l'ErrPf est souvent étudié en
terme d'onde de diérence (erreur moins correct) an de ne pas prendre en compte cette
positivité [99], [36] (voir gure 1.7).
 L'ErrP d'observation (ErrPo) : il est généré lorsqu'un sujet observe un autre sujet
commettre une erreur. Il a été observé pour la première fois par [87]. C'est un potentiel
1. Les expériences de type "reaction-time" sont des expériences dans lesquelles on demande au sujet d'eec-
tuer des tâches simples, mais avec parfois un grand degré de conit, le plus rapidement possible. Par exemple
les mots "bleu" et "rouge" sont achés séquentiellement et apparaissent aléatoirement en rouge ou en bleu.
On demande alors au sujet de cliquer à droite lorsque le mot est en bleu et à gauche lorsque le mot est en rouge
le plus rapidement possible. Ce type d'expérience entraîne des erreurs du sujet dont il se rend instantanément
compte.
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qui n'a été que peu étudié et qui ne présente pas d'intérêt particulier pour les ICM.
Il est caractérisé par un pic négatif apparaissant environ 250 ms après l'observation de
l'erreur. Il ne semble pas y avoir de pic positif à la suite de cette négativité [61],[49].
Comme pour l'ErrPf on peut parfois observer une onde positive précoce commune aux
deux conditions (erreur ou correct) (voir gure 1.7).
 L'ErrP d'interaction (ErrPi) : il apparaît lorsqu'un sujet interagit avec une interface
qui n'eectue pas correctement ce qui lui a été demandé. Il a été observé pour la première
fois par [24]. C'est le potentiel le plus intéressant pour les ICM puisqu'il représente
exactement ce qu'il se passe lorsqu'une ICM ne fonctionne pas correctement. Il est
caractérisé par un pic négatif apparaissant entre 100 et 300 ms après l'observation de
l'erreur de l'interface [31] (Ne) suivi d'un pic positif (Pe) apparaissant vers 300-400 ms
[81]. En plus de ces deux pics on peut observer un premier pic positif apparaissant avant
le Ne aux environs de 100-300 ms [81], ainsi qu'un dernier pic négatif, apparaissant après
le Pe, aux environs de 400-600 ms [24] (voir gure 1.7).
1.4.1.2 Caractéristiques (temporelles, spatiales et fréquentielles)
Comme nous avons déjà pu le voir précédemment les diérents types d'ErrP partagent une
forme d'onde commune avec un pic négatif suivi d'un pic positif généralement plus large tous
les deux localisés dans des régions fronto-centrales. Ainsi leur maximum peut être généralement
observé au niveau des électrodes FCz et Cz (voir la gure 1.3 pour la position des électrodes).
Caractéristiques de Ne. Ce pic négatif est la première caractéristique à avoir été identiée
et la seule à être commune à tous les types de potentiel. Seule sa latence dière puisqu'elle
est d'environ 100ms pour l'ErrPr (détection interne de l'erreur) et de 250 ms pour les autres
types (détection externe de l'erreur). Sa topographie semble clairement établie, en eet les
diérentes études (qu'elles soient faites sur les enregistrements EEG monopolaires ou sur le
laplacien) pointent toutes sur une topographie assez large centrée sur les électrodes FCz/Cz. Il
ne semble pas y avoir d'eet de latéralisation ni de modalité de réponse ou de stimulus, c'est-
à-dire que la distribution topographique est la même que la réponse ou le retour informatif
aient été donnés du côté gauche ou du côté droit, par les pieds ou les mains, visuellement
ou auditivement... [39], [64], [62]. La localisation précise des sources génératrices de Ne a fait
l'objet de nombreuses études utilisant diérentes techniques (IRMf, MEG, solutions inverses).
Ces diérentes études convergent toutes vers des résultats similaires impliquant l'ACC (cortex
cingulaire antérieur) et le SMA (aire sensorimotrice). Plus précisément Ne semble être localisé
dans les parties caudales et dorso-ventrales de l'ACC (BA 32), le SMA (BA 6) et parfois
le cortex latéral prefrontal, se référer à la gure 1.8 pour voir la localisation des aires de
Brodmann correspondantes.
Caractéristiques de Pe. Ce pic positif a été moins étudié que Ne et semble moins stable,
sa latence et son intensité pouvant fortement varier d'un individu à l'autre. Il n'est même pas
visible chez tous les sujets et/ou sur tous les essais. Certains auteurs pensent qu'il serait lié
à la détection consciente de l'erreur. Sa topographie semble elle aussi être majoritairement
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(a) ErrP de réponse
  
(b) ErrP de feedback
  
(c) ErrP d'interaction
Figure 1.7  Evolution temporelle des diérents types d'ErrP et leurs cartes topographiques
correspondantes.
Chaque gure représente le potentiel évoqué moyen pour la condition erreur (ligne bleue pleine) et pour la
condition corecte (ligne rouge pointillée). Les cartes topographiques correspondent à l'onde de diérence.
Toutes les données ont été centrées (la moyenne de toutes les électrodes a été soustraite) et ltrées entre
1-10Hz. Les enregistrements ont été eectués avec 64 électrodes.
(a)ErrP de réponse : 10 sujets ont participé avec 2560 essais pour chaque sujet [76].
(b)ErrP de feedback : 6 sujets ont participé avec 750 essais pour chacun et un taux d'erreur de 20% [13].
(c)ErrP d'interaction. 2 sujets ont participé avec 900 essais chacun et un taux d'erreur de 20% [22]
Nous remercions M. Boris Burle pour nous avoir prêté les données permettant de générer les gures pour le
potentiel de réponse et M. Ricardo Chavarriaga pour nous avoir prêté les données permettant de générer les
gures pour les potentiels de feedback et d'interaction.
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localisée au niveau des électrodes FCz/Cz, même si de nombreuses études font parfois état
d'une localisation plus pariétale, au niveau des électrodes CPz/Pz [67]. La localisation des
sources génératrices de Pe a fait l'objet, elle aussi, de beaucoup moins d'études. Cependant
certaines études semblent pointer vers une localisation plus profonde du Pe par rapport au Ne
[88], [59] avec une localisation dans la partie rostrale de l'ACC (BA 24) [37].
  
(a) BA24
  
(b) BA32
  
(c) BA6
Figure 1.8  Localisation des aires de Brodmann impliquées dans la génération de l'ErrP
Les aires rapportées correspondent aux zones noircies.
Caractéristiques fréquentielles. Certains auteurs se sont intéressés aux possibles phéno-
mènes oscillatoires associés à l'ErrP. L'ErrP est accompagné d'une augmentation de la puis-
sance spectrale dans la bande theta (4-7 Hz) [86]. Cette augmentation de puissance présente
un décours temporel similaire au Ne et atteint son maximum au niveau de l'électrode Cz. Il
n'est pas encore clair si cette augmentation de puissance est une nouvelle caractéristique du
potentiel d'erreur ou simplement le pendant fréquentiel de Ne. De plus, dans [11] les auteurs
ont observé qu'en parallèle à cette augmentation de puissance dans la bande theta on pouvait
observer dans cette même bande de fréquence une synchronisation oscillatoire entre le cortex
préfrontal médian (mPFC) et le cortex préfrontal latéral (lPFC). Le degré de synchronisation
semble être lié à l'augmentation de puissance de la bande theta dans le mPFC ainsi qu'au
degré de "post-error slowing", phénomène observé dans le cadre de l'ErrPr lorsque le sujet
répond plus lentement aux questions suivant une erreur.
1.4.2 Propriétés de l'Errp
1.4.2.1 Le potentiel correct
Suite à une réponse correcte l'EEG du sujet présente aussi une déection négative à une
latence similaire à Ne [20],[56]. Ce pic est communément appelé CRN (correct-related nega-
tivity). Le CRN se diérencie principalement de Ne par une amplitude moins importante et
parfois par une latence quelque peu diérente. La présence de ce potentiel pose des questions
concernant la signication de Ne. Bien que de nombreuses études portant sur la localisation
des sources de Ne et CRN convergent vers une localisation commune des deux phénomènes,
les études comportementales ont montré que Ne et CRN n'étaient pas aectés par les mêmes
facteurs.
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1.4.2.2 Facteurs inuençant l'ErrP
De nombreux facteurs peuvent inuencer la forme du potentiel d'erreur en modiant l'am-
plitude et/ou la latence de Ne, Pe ou CRN. On peut ainsi inuer directement sur l'amplitude
des diérents pics en modiant les caractéristiques expérimentales : par exemple on peut aug-
menter l'amplitude de Ne en demandant des tâches plus précises ou en donnant la possibilité de
corriger ses erreurs [30],[78]. Cependant des facteurs extérieurs que l'on ne peut contrôler tels
que le stress ou la consommation d'alcool peuvent entraîner une diminution de l'amplitude de
Ne [10],[40]. Enn certaines maladies peuvent elles aussi entraîner une modication de l'ErrP
comme par exemple la schizophrénie qui entraîne une diminution de Ne et une augmentation
du CRN [58] ou la dépression qui entraîne une augmentation simultanée de Ne et du CRN
[35]. Ainsi on peut déterminer trois types de facteurs pouvant inuencer l'ErrP.
 Les facteurs intrinsèques xes : ce sont les facteurs dépendant du sujet mais qui res-
tent xes sur une période donnée. Ce sont par exemple les maladies, l'âge, les croyances
religieuses, les performances scolaires 2... Ces facteurs ne peuvent être modiés par l'ex-
périmentateur mais ils sont connus et n'impliqueront pas de modication de l'ErrP au
cours d'une expérience (même si celle-ci dure plusieurs jours).
 Les facteurs intrinsèques variables : ce sont les facteurs dépendant du sujet qui peuvent
varier au cours du temps. On peut citer par exemple le stress, la fatigue, la consommation
d'alcool. Ces facteurs ne peuvent pas être contrôlés par l'expérimentateur ils ne sont
généralement pas connus de ce dernier et peuvent évoluer au cours d'une expérience.
 Les facteurs extrinsèques : ce sont les facteurs liés à l'expérience comme par exemple le
taux d'erreur, la diculté de la tâche, le stress temporel... Ces derniers sont connus et
contrôlés par l'expérimentateur qui peut soit les prendre en compte dans ses analyses
soit les modier an d'optimiser la prédominance d'un ou plusieurs pics.
Les deux derniers types de facteurs auront une importance toute particulière dans l'inté-
gration de l'ErrP dans les ICM puisqu'ils peuvent permettre d'améliorer fortement le rapport
signal sur bruit de l'ErrP ou au contraire le diminuer dramatiquement. Le contrôle de ces
facteurs devrait être pris en compte dans le développement des futurs ICM.
1.5 Utilisation de l'ErrP dans les ICM
Le potentiel d'erreur est le sujet aujourd'hui de beaucoup d'attention dans le cadre des
ICM. En eet, sa détection permettrait de connaître le caractère correct ou erronée de l'action
générée par l'interface. Ainsi l'ErrP pourrait donc être utilisé dans une boucle de contrôle et
de correction du système.
2. En eet dans [42] et [38] les auteurs ont étudié l'inuence des croyances religieuses et des capacités
scolaires sur l'ErrP. Il en est ressorti que les personnes avec de fortes croyances religieuses présentaient un Ne
plus faible.
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1.5.1 Diérentes formes d'intégration
1.5.1.1 La détection essai par essai
La première étape dans l'intégration de l'ErrP dans les ICM est sa détection. Comme tous
les potentiels évoqués, l'ErrP est facilement identiable lorsqu'il est moyenné sur plusieurs
essais, mais son utilisation en ligne dans les ICM implique une détection essai par essai. Il est
donc nécessaire de trouver des méthodes de ltrage et de classication adaptées permettant
d'obtenir une détection du potentiel d'erreur en un seul essai et robuste. Les résultats actuels
de détection ne permettent pas d'obtenir des taux de classication de 100%. Ainsi la détection
d'erreur eectuée via le potentiel d'erreur sera imparfaite avec des faux positifs ("erreurs"
considérées comme "corrects") et des faux négatifs ("corrects" considérés comme "erreurs") qui
impliqueront respectivement des oublis de correction ou des corrections intempestives. Suivant
l'utilisation qui doit en être faite on pourra favoriser plutôt les faux positifs (FP) ou les faux
négatifs (FN). De nombreuses études se sont intéressées dernièrement à la classication essai
par essai du potentiel d'erreur. On peut retrouver dans le tableau 1.1 un résumé non exhaustif
des diérentes études sur la détection du potentiel d'erreur avec les taux de classication
moyens obtenus pour les erreurs et pour les corrects, le type de protocole expérimental mis
en oeuvre (observation, interaction..), les méthodes de prétraitement des données utilisées
(ltrage fréquentiel...), les méthodes de sélection de composantes (ltrage spatial, sélection
manuelle...) et si la détection se faisait en ligne. Ce tableau permet d'avoir une vue d'ensemble
sur les types de travaux eectués sur la classication en ligne du potentiel d'erreur et sur
les ressemblances et diérences entre ces études. Sur ces diérentes études les auteurs ont
obtenus des taux moyen de détection d'erreur de 68% (±11%) et des taux moyen de détection
de correct de 82% (±9%). Ces taux de détection, bien qu'intéressants posent la question d'une
intégration ecace et stable de l'ErrP dans les ICM. Comme on peut le voir dans le tableau
deux types de protocoles ont été majoritairement utilisés pour ces études : les protocoles pour
l'ErrP de feedback et ceux pour l'ErrP d'interaction. On ne peut pas observer de diérence
signicative sur les performances de classication entre ces deux types d'expériences. Pour
toutes les études présentées ici la détection des essais erronés est moins performante que celle
des essais corrects. Cependant, suivant l'utilisation que l'on souhaite faire du potentiel d'erreur,
une détection des essais corrects très performante pourrait être intéressante et assurerait une
stabilité plus grande à notre système. Enn si l'on s'intéresse aux méthodes de traitement
des données utilisées on peut voir que la majorité des études a utilisé des données ltrées
entre 1-10Hz avec une simple sélection de capteurs et de temps fondée sur les connaissances
a priori que l'on a sur l'ErrP. La majorité des études a utilisé uniquement la composante
Ne pour eectuer leur classication (fenêtre temporelle de petite taille centrée sur 250 ms,
électrodes FCz,Cz, sélection manuelle à partir des connaissances a priori), seul un auteur [6]
s'est intéressé aux caractéristiques fréquentielles du signal et il a obtenu de meilleurs résultats
qu'en utilisant uniquement les composantes temporelles. Très peu d'auteurs ont utilisé les
statistiques du signal EEG pour eectuer une sélection de temps et d'électrodes spécique
sujet par sujet. En conclusion, on peut voir que de nombreuses études se sont intéressées
à la détection du potentiel d'erreur mais très peu se sont interessées au développement de
méthodes spéciques permettant d'améliorer le RSB de l'ErrP dans le but d'améliorer sa
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détection. Seulement trois études se sont intéressées à la détection en ligne de l'ErrP, obtenant
des résultats très disparates. Enn, la majorité des études n'a étudié la classication que sur
un nombre réduit de sujets avec une moyenne de 5,4 sujets par étude (le nombre maximum
de sujets utilisé étant 10).
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Ref TN TP NS Expérience OC Prétraitements Sélection
de feature
[5] 85% 98% 7 Reaction Time task Non PB[0.4-3.5 Hz]
subsampling
temps [0 300]ms
vertex elec
[68] X% X% 7 Reaction Time task Non ICA eye blink re-
moval
temps [-100 100]ms
[23] 80% 82% 3 ICM :
Sujet envoie
commandes manuelles
Non CAR
PB[1-10]Hz
temps [150 600]ms
elec [Cz Fz]
[12] 66% 87% 3 Observation :
interface agit seule
Non CAR
PB[1-10]Hz
temps [200 450]ms
elec [Fcz Cz]
[13] 63% 76% 6 Observation :
interface agit seule
Non CAR
PB[1-10]Hz
temps [200 450]ms
elec [Fcz Cz]
[6] 67% 80% 3 Observation :
interface agit seule
Non CAR
PB[1-10]Hz
temps [200 450]ms
elec [Fcz Cz]
[6] 71% 85% 3 Observation :
interface agit seule
Non CAR
PB[1-10]Hz
temps [200 450]ms
elec [Fcz Cz]
composantes oscil-
latoires
[70] X% X% 4 Observation :
navigation de robot si-
mulée
Non CAR
PB[1-10]Hz
temps [200 400]ms
elec [Fz Fcz Cz]
[44] 79% 82% 4 Observation :
navigation de robot si-
mulée
Non CAR
PB[1-10]Hz
temps [200 400]ms
elec [Fz Fcz Cz]
[27] 62% 65% 7 Reconnaisaance de
gestes, jeu de mémoire
Non CAR
PB[1-10]Hz
elec [Fcz Cz]
[22] 76% 82% 6 Simulation d'inter-
action ICM
Non CAR
PB[1-10]Hz
temps [250 400]ms
elec [Fcz Cz]
[25] 79% 85% 6 ICM interaction
imagination de mouve-
ments
Oui CAR
PB[1-10]Hz
temps [250 400]ms
elec [Fcz Cz]
[17] 62% 68% 2 ICM interaction
(P300 speller)
Oui PB[1-10]Hz
rejet d'artefacts
selection de temps
par t-test
[83] X% X% 2 ICM interaction
(P300 speller)
Non PB[1-10]Hz
rejet d'artefacts
temps [200 500]ms
[80] 40% 96% 9 ICM interaction
(P300 speller)
Oui CAR
PB[0.5-16]Hz
temps [100 800]ms
[32] 68% 75% 6 Observation :
interface agit seule
Non CAR
PB[1-10]Hz
temps [200 450]ms
[32] 67% 85% 6 Observation :
interface agit seule
Non CAR
PB[1-10]Hz
r2 based
feature selection
[52] 61% 10 ICM interaction :
contrôle d'un bras de
robot
Non Laplacian
PB[0.5-10]Hz
Discriminant po-
wer
feature selection
[1] 56% 88% 6 ICM interaction :
imagination de mouve-
ments
Non PB[1-10]Hz temps [150 600]ms
elec [FCz Cz]
[47] 81% 8 ICM Interaction
Jeu de mémoire
Non PB[1-10]Hz SVM sensor selec-
tion
temps [0 1000]ms
Table 1.1  Détection essai par essai de l'ErrP
TN : vrais négatifs (erreurs correctement détectées), TP : vrais positifs (corrects correctement détectés), OC :
classication en ligne, X : pas d'information disponible, CAR : common average reference, PB : ltre passe
bande, elec : electrodes, ICA : Analyse en composantes indépendantes, les cellules fusionnées représentent le
taux de détection moyen (TN+TP)/2.
20 Chapitre 1. Etat de l'art
1.5.1.2 La correction d'erreur
Le première utilisation possible du potentiel d'erreur dans le cadre des ICM est une utili-
sation de type corrective. La détection d'une erreur entraîne naturellement sa correction soit
par eacement soit par remplacement par un autre choix. Dans le cadre de cette utilisation
un faux négatif entraînera l'annulation d'une commande pourtant correcte, un taux de faux
négatif trop élevé entraînera donc un système instable et inconfortable pour le sujet. Il sera
alors plus intéressant de rechercher un taux de FN faible au détriment du taux de FP dont
l'augmentation n'aura pour seul eet que de diminuer les capacités correctives su système.
Dans [80] les auteurs utilisent cette méthode avec un taux de FN de 4% et un taux de FP de
60%, ils montrent que cette méthode permet d'augmenter le taux de transfert d'information de
20% pour le même niveau de confort (puisque le taux de FN est quasiment nul). L'utilisation
du potentiel d'erreur en terme de correction d'erreur semble ainsi être une voie prometteuse
dans l'amélioration des ICM.
1.5.1.3 L'apprentissage en ligne
Une seconde utilisation possible du potentiel d'erreur est son utilisation dans le cadre de
l'apprentissage en ligne. Depuis quelques années certains auteurs se sont intéressés à l'améliora-
tion et à l'entraînement en ligne du classieur. L'idée est d'intégrer tout au long de l'expérience
les nouvelles données à la base d'apprentissage du classieur et de le ré-entraîner au fur et à
mesure. Une telle méthode permet de diminuer la phase d'entraînement et d'adapter le clas-
sieur aux possibles changements d'état du sujet. En eet le sujet peut fatiguer au cours de
l'expérience et générer des signaux moins propres ou il peut s'adapter au système et modier
les signaux qu'il génère. L'apprentissage en ligne permet de s'adapter à ces modications. La
détection d'erreur permettrait alors de connaître les essais mal classiés et de ne pas les in-
tégrer à la nouvelle base d'apprentissage (an de ne pas "mal apprendre"). Dans ce cadre un
faux positif entraînera l'intégration d'un essai mal classié dans la base d'apprentissage alors
qu'un faux négatif entraînera l'éviction d'un essai correct de la base d'apprentissage. Dans ce
cadre on voit qu'il est plus intéressant de minimiser le taux de FP.
La détection de l'ErrP essai par essai est donc un point essentiel de son intégration comme
boucle de contrôle. Suivant l'approche choisie il sera préférable de privilégier soit les FP soit
les FN. Il est aussi envisageable d'utiliser les deux méthodes simultanément, impliquant un
compromis à trouver entre ces deux taux an d'optimiser le fonctionnement global du système.
1.5.2 Premiers résultats obtenus
1.5.2.1 La détection du potentiel d'erreur hors ligne
Dans un premier temps la plupart des études menées a cherché à démontrer la présence du
potentiel d'erreur dans des expériences de type ICM et sa possible détection. Les premières
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études mettaient simplement en oeuvre une simulation d'ICM (sans interaction réelle entre le
sujet et l'interface) permettant de valider la détection de l'ErrP essai par essai mais pas son
existence dans un système plus complexe d'interaction. Récemment plusieurs études se sont
intéressées à la détection de l'ErrP dans un système réel d'ICM avec une interaction entre
le sujet et l'interface permettant de valider l'existence de l'ErrP dans de tels systèmes et sa
possible détection essai par essai. Enn certains auteurs ont simulé hors ligne l'intégration de
l'ErrP à un système d'ICM montrant l'amélioration que pouvait apporter un tel système [22].
1.5.2.2 La détection en ligne et son intégration
Plus récemment certains auteurs ont étudié la détection et l'intégration en ligne du poten-
tiel d'erreur en tant que correcteur d'erreur [80]. Ils ont pu ainsi montrer la faisabilité d'un
tel système et les améliorations qu'il pouvait apporter (20% d'amélioration du "bit rate").
Dans [68] les auteurs proposent une méthodologie pour intégrer l'ErrP en tant que correcteur
d'erreur de manière optimale en minimisant le taux d'erreur humain-machine (HMER) :
HMER = Eh× Ffc + Ch× Ffe
où Eh représente les erreurs du système, Ch représente les succès du système, Ffc représente
la proportion d'erreurs étiquetées comme corrects et Ffe représente la proportion de corrects
étiquetés comme erreurs. A l'heure actuelle seules quelques études se sont intéressées à l'inté-
gration en ligne du potentiel d'erreur et à son impact sur le système initial.
1.6 Enjeux et problématique
Les ICM qu'elles soient synchrones ou asynchrones présentent actuellement des ots d'in-
formation transmise encore trop faibles pour permettre une utilisation simple et agréable de
ces dernières. Il reste encore beaucoup de progrès à faire dans le débruitage et la classication
des données EEG qui permettront sûrement d'améliorer le fonctionnement de ces systèmes.
Cependant on ne pourra sûrement jamais espérer obtenir des taux de bon fonctionnement de
l'ordre de 99% pour un temps de réalisation d'un essai minimal et les interfaces commettront
donc toujours des erreurs. Le potentiel d'erreur semble être un moyen original et astucieux de
pallier ce problème. Cependant son utilisation dans les interfaces actuelles soulève un certain
nombre de problèmes.
En premier lieu il faut pouvoir le détecter essai par essai. Les résultats actuels de classication
bien qu'encourageants ne permettent pas encore d'espérer obtenir un système de correction
stable et ecace. La majorité des études sur la classication a utilisé une information tem-
porelle et spatiale a priori pour sélectionner les composantes d'intérêt alors que l'on sait que
les facteurs expérimentaux et individuels peuvent inuer sur l'ErrP. Seule une étude s'est in-
téressée à l'utilisation d'une information fréquentielle [6] et a observé une amélioration de ses
résultats. Enn peu d'études se sont intéressées à l'impact des caractéristiques expérimentales
sur les résultats de classication [43]. Une étude plus approfondie des caractéristiques du po-
tentiel d'erreur et l'utilisation de méthodes adaptatives développées sujet par sujet pourraient
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permettre d'améliorer les résultats de classication. La détermination de l'impact de certains
facteurs sur le potentiel d'erreur et leur utilisation dans le développement des paradigmes
expérimentaux pourrait aussi être une voie d'amélioration dans la détection de l'ErrP. L'uti-
lisation de méthodes de ltrage spéciques aux potentiels évoqués pourrait enn apporter
encore d'autres améliorations.
Le deuxième problème soulevé par l'intégration de l'ErrP dans les ICM est son utilisation. Les
études actuelles se sont pour la plupart intéressées uniquement aux interfaces à deux classes
qui ne représentent qu'une petite partie des ICM disponibles. L'intégration de l'ErrP dans un
système plus complexe peut se faire de nombreuses manières : annulation d'un ordre, modi-
cation de l'ordre, demande de conrmation, entraînement du classieur... Selon les conditions
d'utilisation souhaitées, les performances initiales du système et les performances de classi-
cation de l'ErrP certaines solutions peuvent être plus intéressantes que d'autres. Une étude
théorique sur des données réelles de diérents scénarios d'intégration est un pas important à
faire dans l'intégration de l'ErrP. D'autant plus que, comme nous avons pu le faire remarquer
précédemment, suivant les options d'intégration choisies, les critères de classication de l'ErrP
peuvent être modiés.
1.7 Conclusion
Dans ce chapitre nous avons pu voir que les ICM représentaient, à l'heure actuelle, un
domaine de recherche en pleine expansion et très prometteur. Cependant comme nous avons
pu le faire remarquer elles ne présentent pour l'instant pas de qualité de fonctionnement
susantes. Le potentiel d'erreur semble être une piste prommetteuse pour en améliorer les
performances et les rendre plus robustes. Cependant l'utilisation de l'ErrP dans les ICM passe
par sa détection essai par essai, problème dicile du fait de son faible RSB. De plus ses
caractéristiques peuvent être modiées par des facteurs externes (et même internes) ce qui
rend sa détection d'autant plus dicile. Dans le chapitre suivant nous allons nous intéresser
à l'étude des caractéristiques du potentiel d'erreur et à sa variabilité dans le cadre d'une
situation à forte charge cognitive. Cette étude nous permettra de mieux caractériser l'ErrP que
l'on pourrait rencontrer dans le cadre de l'utilisation d'ICM et de déterminer quels marqueurs
d'intérêts pourraient être utilisés pour sa classication.
Chapitre 2
Etude expérimentale et caractérisation
de l'ErrP
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Comme nous l'avons présenté dans le chapitre précédent le potentiel d'erreur peut se
présenter sous diérentes formes. Seules deux de ces formes semblent être d'intérêt pour son
utilisation dans le cadre des ICM : l'ErrPf (le sujet ne transmet pas correctement l'ordre)
et l'ErrPi (l'interface ne traduit pas correctement l'ordre). Ces deux potentiels partagent des
caractéristiques communes et il est assez dicile de les diérencier, de sorte que de nombreux
auteurs ne considèrent aucune distinction entre ces deux derniers. Partant de cette observation
nous avons donc décidé de mettre en place une expérience fondée sur l'ErrPf du fait de sa plus
simple mise en oeuvre. Le but de cette expérience est d'étudier plus en détails les diérentes
caractéristiques du potentiel d'erreur dans le cadre d'une expérience à forte charge cognitive.
Dans ce chapitre nous commençons par présenter l'expérience que nous avons mise en place et
le but recherché. Ensuite nous présentons rapidement les diérents outils d'analyse que nous
avons conçu pour étudier nos données. Enn nous présentons les résultats que nous avons
obtenus avec les principales composantes permettant de caractériser le potentiel d'erreur chez
la majorité des sujets puis leur variabilité inter-sujets et inter-essais.
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2.1 Présentation de l'expérience
2.1.1 Principe de l'expérience
L'expérience que nous avons mise en place est une expérience mettant en oeuvre l'ErrPf.
Jusqu'à présent la majorité des études portant sur l'ErrPf l'ont étudié dans le cadre d'expé-
riences utilisant des paris et des gains d'argent, ce qui pose la question de la réelle signication
du potentiel observé dans ce type de paradigmes : correct vs erreur ou gain vs perte. Ainsi,
nous avons décidé de réaliser une expérience fondée sur un jeu de mémoire où le sujet n'a
d'autre motivation que sa propre performance, il n'est récompensé que par la satisfaction de
la réussite. 22 personnes ont participé à l'expérience, tous étaient "BCI-naifs". Suite à la pré-
sence de trop nombreux artefacts 3 sujets ont dû être retirés des analyses. Les participants
étaient âgés de 20 à 30 ans avec une moyenne de 24 ans (±2.52 ans). On peut noter que
trois des participants ont prétendu avoir remarqué que l'interface ne donnait pas toujours la
bonne réponse (ce qui n'était pas le cas). Ces sujets se placent donc dans le cas d'un potentiel
d'interaction avec une erreur sensée provenir de l'interface.
2.1.2 Déroulement de l'expérience
L'expérience mise en oeuvre est fondée sur un jeu de mémoire. Elle se compose de deux
sessions entre lesquelles le sujet est libre de bouger et dure en tout approximativement une
demie-heure. Chaque session est composée de 6 blocs de 6 essais, nous amenant à un total de
6× 6× 2 = 72 essais. Le sujet est placé en face d'un écran sur lequel s'achent les diérentes
étapes, il répond aux questions à l'aide d'une souris placée dans la main droite. Le jeu de
mémorisation se déroule comme suit : neuf cases sont placées en cercle et des chires (allant
de 1 à 9) apparaissent aléatoirement dans les diérentes cases. Le sujet doit mémoriser les
positions des diérents chires, à la n de la séquence on lui ache un chire cible et il doit
cliquer sur la case où ce chire est apparu. Si la réponse est bonne la case se colore en vert,
sinon elle se colore en rouge (se référer à la gure 2.1 pour voir le déroulement de séquence).
  
(a) Mémorisation
  
(b) Question
  
(c) Résultat
Figure 2.1  Captures d'écran des diérentes phases de mémorisation.
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Chaque essai se déroule de la façon suivante (se référer à la gure 2.2) :
 On ache le score du sujet pendant 3 s (le score dépend de son nombre de bonnes
réponses et du niveau de diculté qu'il a atteint) ;
 On ache une croix de xation pendant 3 s ;
 On réalise la séquence de mémorisation, sa durée est variable car le nombre de chires
à mémoriser peut évoluer selon les performances du sujet. Chaque sujet commence avec
quatre chires à mémoriser, ce nombre peut diminuer jusqu'à deux et augmenter jusqu'à
neuf ;
 On ache le chire cible et on attend la réponse du sujet ;
 Une fois que le sujet a répondu on attend 1.5 s (cela permet d'éviter les contaminations
de l'EEG dues au clic du sujet) ;
 On ache le résultat (coloration de la case) et on demande au sujet s'il s'attendait à ce
résultat ;
 On fait une pause aléatoire de 1 s à 1.5 s.
Le nombre de chires au sein de chaque bloc (6 essais) est xe. Entre chaque bloc il est mis
à jour à partir des performances du sujet (en étant augmenté ou diminué d'un chire) et une
pause aléatoire accompagnée d'une animation visuelle est eectuée (permettant au sujet de se
reposer pour limiter le phénomène de fatigue).
  
Figure 2.2  Schéma du déroulement d'un essai.
2.1.3 Intérêts de l'expérience
L'expérience que nous avons mise en place est une nouvelle expérience permettant d'étu-
dier le potentiel d'erreur dans des conditions réelles d'erreur. En eet les études déjà réalisées
sur le potentiel d'erreur de "feedback" l'ont majoritairement étudié dans le cadre de tâches de
type pari [14],[36], où le sujet jouait simplement à des jeux de paris. Ainsi dans ces expériences
le sujet ne commettait pas réellement une erreur mais perdait simplement. Ici nous avons donc
mis en place une expérience qui permet d'étudier l'ErrPf dans le cadre réel d'erreurs commises
par le sujet. Ce protocole permet d'obtenir des données de potentiel d'erreur dans le cadre
d'une expérience avec une charge cognitive importante. En eet la séquence de mémorisation
nécessite une grande concentration de la part du sujet. Ceci nous permet de nous rappro-
cher au mieux d'un cas d'utilisation d'ICM où le sujet doit rester concentré longtemps pour
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contrôler correctement l'interface. Entre chaque bloc le nombre de chires à mémoriser est
adapté à la performance du sujet à l'aide d'un algorithme réglé pour obtenir un taux d'erreur
approximatif de 20%. Cette adaptation de la diculté nous permet de conserver une charge
cognitive équivalente chez tous les sujets et d'homogénéiser le nombre d'erreurs. Le nombre
moyen d'erreurs obtenu est de 17.87% (±4.64%). Ceci nous permet donc de placer tous les
sujets dans des conditions similaires, ce qui est important car on sait que l'ErrP peut être
inuencé par les caractéristiques expérimentales [20],[30],[10].
Suite à chaque essai, le sujet nous informe sur le caractère attendu ou inattendu du résul-
tat. Cette information nous permettra d'étudier l'inuence de ce paramètre sur l'ErrP et le
comportement du sujet.
On peut noter qu'ici nous observons un potentiel appelé de type "feedback" alors que dans
le cadre d'une ICM on s'attend davantage à se trouver dans le cas d'un potentiel de type
"interaction". Sur ce point nous pouvons faire deux remarques.
Premièrement il n'est pas garanti que, dans le cadre d'une ICM, on observe plus un potentiel
"d'interaction" qu'un potentiel "de feedback". En eet pour commander une ICM le sujet doit
exécuter des tâches mentales particulières. Selon la qualité des signaux produits l'interface
pourra ou non produire une erreur. Ainsi si le sujet produit une tâche de qualité la probabilité
que l'interface commette une erreur sera beaucoup plus faible que si le sujet est distrait
ou s'il ne parvient pas correctement à exécuter la tâche mentale. Le sujet connaissant le
fonctionnement du système, lorsque l'ICM commet une erreur, il peut considérer que cette
erreur est due à lui qui n'a pas correctement eectué la tâche demandée. Le potentiel d'erreur
produit dans ce cas sera un potentiel "de feedback" et sera donc le même que celui étudié ici.
Deuxièmement les deux potentiels possèdent des caractéristiques fortement similaires à tel
point que certains auteurs ne font pas de distinction entre les deux. En eet on peut se
demander si cette distinction entre les deux potentiels représente réellement un phénomène
physiologique diérent. Les résultats que nous présentons dans la suite montrent qu'il y a
plus de variabilité entre notre potentiel "de feedback" et les autres potentiels présentés dans
d'autres papiers qu'entre le potentiel "de feedback" et le potentiel "d'interaction".
2.1.4 Acquisition des données
Les données ont été recueillies avec 31 électrodes placées selon le système étendu 10/20.
Les lobes des deux oreilles ont été utilisés comme référence commune et le capteur de masse
était placé sur le front. Les données ont été recueillies à l'aide du système d'acquisition Mitsar
202 DC EEG, ltrées entre 0.1-70Hz et échantillonnées à 500Hz.
2.2 Méthodologie utilisée pour la caractérisation de l'ErrP
Nous avons réalisé une étude multi-variable du potentiel d'erreur portant à la fois sur
la caractérisation des phénomènes temporels et fréquentiels et sur la localisation des sources
génératrices. Nous avons donc mené deux études parallèles, l'une se plaçant dans le domaine
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temporel et l'autre dans le domaine fréquentiel.
2.2.1 Prétraitement des données
Les données brutes ont été ltrées entre 1Hz et 40Hz à l'aide d'un ltre de Butterworth
d'ordre 4 à phase linéaire. Une source d'artefact a été éliminée par ICA (independent com-
ponent analysis [15]) correspondant aux clignements d'oeil. Pour chaque sujet la source à
supprimer était choisie manuellement en se fondant sur le décours temporel de la source ainsi
que sur sa distribution topographique.
2.2.2 Méthode d'analyse temps-fréquence
Pour étudier les caractéristiques fréquentielles de nos données nous avons utilisé une mé-
thode d'analyse temps-fréquence (qui permet d'obtenir l'évolution temporelle des composantes
fréquentielles de notre signal). Les représentations temps-fréquence (TFR) ont été calculées en
utilisant une fenêtre de Hanning glissante. Pour toute cette étude nous avons utilisé le logiciel
Fieldtrip ([66]) dans lequel la majorité de ces méthodes est déjà implémentée. Les calculs ont
été eectués sur la bande fréquentielle 2-32 Hz avec un pas de 1Hz et sur le segment tempo-
rel de -0.5 s à 1.2 s autour de l'achage du feedback avec un pas de 0.03 s. De plus, nous
avons utilisé une fenêtre dépendant de la fréquence. Les fenêtres ont été choisies de manière à
avoir 4 cycles par fenêtre c'est-à-dire qu'une fenêtre de 1s était utilisée pour une fréquence de
4Hz. Pour chaque sujet les représentations ont été calculées essai par essai nous amenant à des
structures du type {Sujetn, Essaim} contenant chacune un tableau multi-variables de la forme
NC ×NF ×NT où NC est le nombre de capteurs, NF est le nombre de bandes de fréquence
et NT est le nombre d'échantillons temporels. An d'atténuer la variabilité inter-sujets et
inter-essais nous avons utilisé des mesures de synchronisation-désynchronisation (ERS-ERD).
Cette mesure nous donne une information sur le pourcentage de synchronisation (ou désyn-
chronisation) d'une bande fréquentielle donnée par rapport à une ligne de base. Elle est dénie
comme suit :
ERD/ERS(k, f, ti) =
|TFR(k, f, ti)| − ETFRb(k, f)
ETFRb(k, f)
(2.1)
où TFR(k, f, ti) correspond à l'énergie du signal à l'électrode k, dans la bande fréquentielle
[f, ...f+δf ] et dans la fenêtre temporelle [ti, ..ti+δti] et ETFRb correspond à l'énergie moyenne
sur l'intervalle de temps de base (ici pris comme étant dans l'intervalle [-1s,0s] par rapport au
retour visuel) à l'électrode k et dans la bande de fréquence [f, ...f + δf ].
2.2.3 Méthodes statistiques
An de déterminer les diérences entre les conditions "corrects" et "erreurs", nous avons
appliqué des tests statistiques à nos données. L'idée sous-jacente de ces tests est de déter-
miner les triplets {capteurs,temps,fréquences} (dans le cas de l'analyse temps-fréquence) ou
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les doublets {capteurs,temps} (dans le cas de l'analyse temporelle) pour lesquels il existe une
diérence signicative entre les deux conditions et qui donc représentent un critère de dié-
rentiation entre les deux classes.
2.2.3.1 Méthode d'analyse utilisée
Pour l'étude des caractéristiques globales du potentiel d'erreur nous avons utilisé des tests
appariés. C'est-à-dire que nous testons la diérence entre deux conditions (ici erreurs ou cor-
rects) pour un groupe de sujets donné. Cette méthode s'appelle une étude à mesures répétées.
Soit un groupe de n sujets. Chaque sujet est déni par des données y pouvant prendre deux
états E1 et E2. Pour un sujet Si on note :
y1Si = {ySi |ySi ∈ E1}
y2Si = {ySi |ySi ∈ E2}
où ySi représente les données du sujet Si et ykSi représente l'ensemble des données du sujet
Si correspondant à l'état Ek. On note la moyenne de cet ensemble ykSi . On peut alors dénir
les variables globales
Y1 = {y1Si , i ∈ [1, ..n]}
Y2 = {y2Si , i ∈ [1, ..n]}
Yk est un ensemble de n éléments ordonnés contenant les données moyennes de l'état Ek
pour chaque sujet. On peut alors dénir l'ensemble de diérence d'état :
Yd = {y1Si − y2Si , i ∈ [1, ..n]} = Y1 − Y2.
Pour tester la diérence entre nos deux conditions (erreur - correct), on formule l'hypothèse
nulle suivante :
H0 : Yd = Y1 − Y2 = 0 (2.2)
Si l'hypothèse nulle est vraie alors la diérence moyenne entre les deux états est nulle, il n'y a
donc pas de diérence signicative entre ces deux conditions. Si l'hypothèse nulle est rejetée
alors on peut dire que les deux conditions sont signicativement diérentes.
2.2.3.2 Tests de permutation
Pour tester la signicativité de nos données nous avons utilisé des tests de permutation.
Ces tests ont été proposés pour la première fois par [26] en 1935 mais il a fallu attendre le
développement des ordinateurs et de leur puissance de calculs pour qu'ils soient largement
utilisés [96],[71]. Usuellement, lors de la réalisation d'un test statistique, la statistique choisie
est calculée à partir de nos données puis comparée à une distribution théorique sous l'hypo-
thèse nulle (H0). Ceci nécessite notamment que nos ensembles de données (y1Si , y2Si) soient
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mutuellement indépendants et suivent une loi d'évolution gaussienne. Dans un test de permu-
tation, la distribution sous l'hypothèse nulle est estimée directement à partir de nos données
(ce qui nous permet de nous aranchir des contraintes précédemment citées).
Statistique utilisée. La mesure statistique que nous avons utilisé est la statistique t de
Student. Cette mesure permet de mesurer la diérence entre la moyenne de deux groupes.
Dans le cas de tests sur des variables dépendantes elle est dénie comme suit :
t =
Yd
σd√
n
(2.3)
où Yd = Y1 − Y2 est la diérence entre les deux conditions pour chaque sujet (19 éléments),
σd est la variance de Yd et n est le nombre d'éléments dans chaque groupe.
Permutations. Si l'hypothèse nulle est vraie alors les données de nos deux groupes Y1 et Y2
sont interchangeables, c'est-à-dire que l'élément k de Y1 peut être échangé avec l'élément k de
Y2 sans modier Yd. Sur un groupe de n sujets on a alors n! permutations possibles. On voit
bien que même avec de petits groupes de données les calculs deviennent vite très importants
si l'on souhaite tester l'ensemble des permutations. Pour pallier à ce problème nous avons
utilisé une méthode de Monte Carlo [75]. Le principe est de choisir M permutations aléatoires
dans l'ensemble des n! permutations possibles. Si M est assez grand alors cela nous donne
un échantillonnage de notre distribution. Le principe d'un test de permutation est donc de
générer aléatoirement diérents groupes de données correspondants à l'hypothèse nulle et de
calculer la statistique (ici choisie comme étant la valeur t) correspondante.
Nous avons eectué 5000 permutations. Pour chaque permutation on génère un vecteur
aléatoire k de n éléments prenant ses valeurs dans l'espace {1, 2}, par exemple k =
[1, 1, 2, 1, 2, 2...1]︸ ︷︷ ︸
n
, et un vecteur g déni comme le complémentaire de k c'est-à-dire que ici
on aura g = [2, 2, 1, 2, 1, 1...2]︸ ︷︷ ︸
n
Ces vecteurs dénissent nos groupes aléatoires Yp1 et Yp2 qui
sont dénis comme
Yp1 = {yk(i)Si , i ∈ [1, ..n]}
Yp2 = {yg(i)Si , i ∈ [1, ..n]}
C'est-à-dire que dans cet exemple ci nous avons Yp1 = {y1S1 , y1S2 , y2S3 , y1S4 , ...} et Yp2 =
{y2S1 , y2S2 , y1S3 , y2S4 , ...}.
Ypk est donc généré de façon à contenir aléatoirement des données de l'état 1 et de l'état 2.
Pour chaque permutation m ∈ [1, ..M ] on calcule alors la valeur
tdistrib(m) =
Ypd
σpd√
n
L'ensemble T = {tdistrib(m),m ∈ [1, ..M ]} nous donne alors une estimation de la dis-
tribution des valeurs t selon l'hypothèse nulle. L'hypothèse nulle sera rejetée si la valeur t
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initialement calculée (c'est-à-dire avant toute permutation) est supérieure au 95eme percentile
de cette distribution, c'est-à-dire si t est supérieur à 95% de l'ensemble T comme montré sur
la gure 2.3.
  
Figure 2.3  Distribution des valeurs t sous l'hypothèse nulle.
La partie jaune contient 95% des données, si notre valeur t observée est contenue dans cette partie :
l'hypothèse nulle est vériée. La partie rouge contient les 5% de t les plus élevés. Si notre valeur est contenue
dans cette partie : l'hypothèse nulle est rejetée.
2.2.3.3 Correction multicomparaison
Principe. Lorsque l'on eectue des test statistiques sur des données de grande dimension,
il peut être nécessaire d'utiliser des méthodes de correction pour comparaisons multiples. En
eet si l'on considère un groupe de sujets testés sur un ensemble de L caractéristiques, plus
L sera grand et plus le risque qu'au moins une caractéristique l ressorte comme signica-
tive uniquement par hasard sera élevé. La probabilité de signicativité de notre ensemble de
caractéristiques répond à l'inégalité de Boole :
P (∪iAi) ≤
∑
i
P (Ai) (2.4)
où P (Ai) est la probabilité que l'hypothèse H0 soit vériée pour la caractéristique Ai. Les mé-
thodes de correction multicomparaison essayent de pallier à ce problème. Il existe diérentes
méthodes de correction, la majorité d'entre elles consiste simplement à modier la valeur du
seuil (au delà de laquelle un élément est considéré comme signicatif) en la pondérant par
un facteur particulier. La méthode de correction que nous avons utilisée est une méthode de
correction fondée sur des clusters à partir desquels de nouvelles statistiques descriptives vont
être générées, calculées à partir de nos statistiques t initiales. Cette méthode se rapproche de
la méthode de taille maximale de cluster [63]. L'intérêt de cette méthode est qu'elle permet
de favoriser les phénomènes globaux, c'est-à-dire les phénomènes étendus dans le temps et/ou
l'espace et/ou les fréquences. Ce point est très intéressant pour les études EEG car un phé-
nomène cognitif particulier possédera, en général, une certaine durée et un certain étalement
spatial (du moins au niveau des capteurs).
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Méthode. La méthode peut se décomposer en plusieurs étapes (se référer à la gure 2.4)
1- Conservation des éléments signicatifs : dans un premier temps, après avoir cal-
culé les valeurs t de nos diérentes permutations, on sélectionne les éléments d'intérêt.
Pour cela on dénit une valeur seuil tcrit. Ici cette valeur a été déterminée à partir des
distributions théoriques sous l'hypothèse nulle de manière à ce qu'elle nous donne une
valeur de probabilité de p = 0.05. Pour chaque permutation on ne conserve que les
couples (ou triplets) pour lesquelles on a t > tcrit (les valeurs conservées correspondent
à celles non barrées sur la gure 2.4).
2- Formation des clusters : pour chaque permutation, à partir des données restantes,
on forme des clusters en se fondant sur la proximité temps-espace(-fréquence) de nos
diérents couples (ou triplets). Les clusters sont formés de façon indépendante pour
chaque permutation (on peut voir la formation des clusters sur la gure 2.4).
3- Génération des nouvelles statistiques : On va alors dénir notre nouvelle statis-
tique tnew pour chaque cluster Ck de notre permutation m comme étant la somme des
éléments t formant Ck :
tnew(k) = |
∑
t∈Ck
t|
On peut voir en bas de la gure 2.4 les nouvelles statistiques correspondant aux diérents
clusters.
4- Génération de la nouvelle distribution : Pour chaque permutationm on ne garde
que la statistique maximale obtenue pour cette permutation :
tglob(m) = max{tnew(k), k ∈ [1, ..K]}
L'ensemble des tglob(m) nous donne alors la distribution sous l'hypothèse nulle de nos
nouvelles statistiques. Un cluster sera considéré comme signicatif si sa statistique tnew
est supérieure au 95eme percentile de cette distribution.
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Figure 2.4  Construction des clusters à partir des statistiques t pour une permutation
donnée
Représentation dans l'espace-temps des statistiques t à la permutation m. Celles inférieures à un seuil sont
supprimées (barrées) et les clusters sont construits à partir des statistiques restantes. La statistique de
chaque cluster (Ci) est alors calculée comme la somme des valeurs t contenues dans le cluster. La statistique
la plus élevée sur l'ensemble des clsuters est ensuite gardée comme statistique de la permutation. Pour cette
permutation c'est la valeur 38.5 qui sera gardée comme statistique.
32 Chapitre 2. Etude expérimentale et caractérisation de l'ErrP
2.2.4 Caractérisation des sources
Pour l'étude des sources nous avons utilisé une méthode de séparation aveugle de sources
fondée sur la diagonalisation conjointe [16].
Principe de la séparation de sources. En se fondant sur l'hypothèse que les transforma-
tions entre les sources génératrices et le signal EEG capté à l'extérieur du crâne sont linéaires
on peut écrire :
x(ti) = A.s(ti) (2.5)
où x(ti) est le signal EEG à l'instant ti, A est la matrice de mélange des sources et s(ti) est
le signal source à l'instant ti. En prenant un segment temporel X de ce signal, on peut dénir
la matrice de covariance Rx de ce segment comme étant :
Rx = XX
T
En posant Rs la matrice de covariance des sources sur ce même segment temporel alors on a :
Rx = ARsA
T (2.6)
On fait les hypothèses que
 La matrice A est carrée inversible (il y a autant de sources que de capteurs) ;
 Les sources sont des processus stationnaires à l'ordre deux et non corrélés.
Si les sources possèdent des décours temporels diérents (c'est-à-dire que les diérentes co-
lonnes de s sont non colinéaires) alors leur matrice de covariance Rs est diagonale et si l'on
pose B = A−1on a :
B.Rx.B
T = Rs (2.7)
La matrice de démixage (B) est donc une matrice qui diagonalise Rx. Le but des algorithmes
de séparation de sources est d'estimer cette matrice B. Le problème est qu'il existe une innité
de matrices B satifaisant 2.7.
La diagonalisation conjointe. L'équation précédente est vraie pour tout segment temporel
et toute bande de fréquence. Le principe de la diagonalisation conjointe est de déterminer B
de manière à ce qu'elle diagonalise conjointement diérentes matrices de covariance calculées
sur des instants/fréquences diérents et donc représentant des phénomènes diérents. En eet
chaque source (correspondant à un phénomène neuronal particulier) possède une dynamique
temporelle propre et/ou une bande fréquentielle d'activation propre. Par exemple la source
responsable du potentiel d'erreur sera au repos sur le segment temporel précédent le retour
visuel et active sur le segment temporel suivant le retour visuel, sa contribution dans les
matrices de covariances correspondant à ces deux segments temporels sera donc diérente
(c'est ce que l'on appelle la non-stationnarité des sources). De la même manière, la source
responsable des ondes alpha (ondes générées lors du repos d'une personne) sera active dans
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la bande fréquentielle 9-11Hz et inactive dans les autres bandes, sa contribution dans les
matrices cospectrales sera donc diérente (c'est ce que l'on appelle la coloration d'une source).
Le principe de la diagonalisation conjointe est de choisir les diérentes matrices de covariance
de manière à ce que pour chaque source recherchée la variation de ses contributions au sein
de chaque matrice de covariance soit unique. Si ce critère est vérié alors l'algorithme de
diagonalisation conjointe nous permettra de retrouver les diérentes sources. En revanche si
deux sources diérentes possèdent le même prol d'évolution alors on ne pourra pas les séparer.
C'est pourquoi il est important de choisir un nombre susant de matrices et correspondant à
diérents phénomènes neuronaux.
Application à notre problème. La diagonalisation conjointe a été majoritairement utilisée
pour traiter des problèmes sur les signaux spontanés. Ici nous l'avons utilisée, pour la première
fois, pour séparer des sources correspondant à des potentiels évoqués. Pour cela nous avons
utilisé les matrices de covariances des diérents potentiels évoqués qui nous intéressent dans
les diérentes conditions (erreurs et corrects). Une description plus détaillée de la méthode
de calcul de ces diérentes matrices est présentée dans la partie suivante. An de respecter
le critère d'unicité du prol d'évolution de nos sources au sein des matrices de covariance,
les matrices de covariance du signal avant l'achage du résultat dans diérentes bandes de
fréquence (de 2 à 20Hz avec un pas de 2Hz) ont aussi été ajoutées, ce qui nous permettra
de prendre en compte, en plus des phénomènes auxquels on s'intéresse, d'autres phénomènes
neuronaux ayant lieu durant l'expérience et générés par d'autres sources non corrélées. Le
problème de séparation de sources est indéterminé au facteur d'échelle et de permutation.
C'est-à-dire que l'ordre des sources obtenu est aléatoire (il n'apporte aucune information)
tout comme la puissance des sources. Toutes les sources sont donc normalisées an de pouvoir
être comparées entre elles. Les sources d'intérêt sont déterminées a posteriori en utilisant la
puissance des sources (normalisée) dans chacune des conditions d'intérêt. La diagonalisation
de nos matrices a été conduite à l'aide de l'algorithme UWEDGE [41].
2.3 Étude des caractéristiques globales multi-sujets
An de déterminer quelles sont les caractéristiques permettant de dénir le potentiel d'er-
reur observé dans notre expérience nous avons conduit une étude multi-variables pour déter-
miner les phénomènes temporels et fréquentiels le caractérisant.
2.3.1 Résultats obtenus dans l'espace des capteurs
2.3.1.1 Caractéristiques temporelles
L'observation du potentiel moyen nous permet de valider que nous sommes bien en présence
d'un potentiel d'erreur (même forme d'onde). L'étude statistique a permis de faire ressortir
trois pics signicatifs (se référer à la gure 2.5) :
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 Un pic positif apparaissant dans la fenêtre 300-400 ms après l'achage du résultat au
niveau de l'électrode Cz (p ≤ 0.01) ;
 Un pic négatif (que l'on nommera Ne) apparaissant dans la fenêtre 450-520 ms après
l'achage du résultat au niveau des électrodes Fz, FCz et Cz (p ≤ 0.01) ;
 Un pic positif moins intense et plus large (que l'on nommera Pe) apparaissant dans
la fenêtre 600-700 ms après l'achage du résultat au niveau des électrodes Fz et FCz
(p = 0.025).
On retrouve donc des résultats similaires à ceux rapportés dans la littérature avec un pic
négatif et deux pics positifs. Cependant notre potentiel présente un retard de l'ordre 200ms
par rapport aux données présentées dans la littérature avec un Ne apparaissant 450 ms après
l'achage du résultat contre 250 ms dans la plupart des autres études. Ce retard pourrait être
dû à la forte charge cognitive induite par la phase de mémorisation.
  
(a)
  
(b)
Figure 2.5  Analyse temporelle de la diérence erreur-correct
(a)Evolution temporelle de la moyenne globale du potentiel d'erreur moyenné sur les électrodes centrales
(Fz,FCz,Cz) pour les essais erronés(ligne pleine bleue) et les essais corrects (ligne pointillée rouge). Les barres
jaunes correspondent aux fenêtres signicatives identiées par analyse statistique.
(b) Image topographique des statistiques t. Chaque image correspond à la moyenne temporelle sur les
instants signicatifs. Les électrodes plus épaisses correspondent aux électrodes signicatives.
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2.3.1.2 Caractéristiques fréquentielles
L'analyse fréquentielle nous a permis de mettre en évidence une augmentation de l'activité
dans la bande theta à la fois pour les essais corrects et erronés, mais plus importante pour les
essais erronés comme on peut le voir sur la gure 2.6. Les analyses statistiques montrent une
diérence signicative d'activité entre les conditions erreurs et corrects pour la bande 5-8Hz
dans la fenêtre temporelle 300-600 ms et sur les électrodes Fz et FCz (p = 0.015).
  
(a) erreur
  
(b) correct
  
(c) erreur-correct
  
(d)
Figure 2.6  Synchronisation dans la bande theta
(a) Image temps-fréquence de l'ERS pour les erreurs moyenné sur les électrodes (Fz,FCz,Cz).
(b) Image temps-fréquence de l'ERS pour les corrects moyenné sur les électrodes (Fz,FCz,Cz)
(c) Image temps-fréquence de la diérence entre l'ERS des erreurs et l'ERS des corrects moyennée sur les
électrodes (Fz,FCz,Cz). Les lignes noires délimitent le cluster signicatif.
(d) Image topographique des valeurs t obtenues lors de l'étude statistique. Les points plus épais
correspondent aux électrodes signicatives.
Ainsi le potentiel d'erreur semble être caractérisé à la fois dans le domaine temporel par
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trois pics distincts (ERPs) correspondant à des événements "time and phase-locked" 1 et dans
le domaine fréquentiel par une augmentation de la bande theta (ERS) correspondant à des
événements "time-locked" et "non-phase-locked" 2. De plus, la caractéristique fréquentielle
présente la même latence que la caractéristique temporelle. On peut donc se demander si
ces deux caractéristiques ne sont pas simplement deux manifestations diérentes d'un même
phénomène. Une manière de résoudre ce problème est d'identier les sources responsables de
ces événements. L'intérêt de l'utilisation de la diagonalisation conjointe pour l'estimation de
nos sources est qu'elle permet, dans le même algorithme, de séparer les sources correspondant
aux phénomènes ERP et celles correspondant aux phénomènes ERS. Si nos deux événements
sont décorrélés alors la diagonalisation conjointe devrait nous permettre d'identier une source
diérente pour chaque activité.
2.3.2 Caractérisation des sources
2.3.2.1 Principe
Comme présenté dans la partie précédente la caractérisation des sources s'est faite par
diagonalisation conjointe de matrices de type variance-covariance. Cette méthode présente
l'intérêt de traiter simultanément les phénomènes temporels ("time-and-phase-locked") et les
phénomènes fréquentiels ("time-locked" et "non-phase-locked"). La diagonalisation conjointe
fait ressortir les sources non corrélées, ainsi l'obtention de deux sources distinctes pour theta
et Ne à l'aide de cette méthode montrerait que ces phénomènes sont bien décorrélés.
2.3.2.2 Matrices de covariance utilisées
Pour les potentiels évoqués (phénomènes temporels) nous avons généré trois matrices de
covariance (correspondant aux trois pics). Elles correspondent aux matrices de covariance du
potentiel moyen dans la fenêtre temporelle correspondant aux pics. Du fait de la variabilité
temporelle inter-sujet de l'ErrP les fenêtres ont été adaptées à chaque sujet. Les fenêtres sont
dénies de manière à ne pas se recouvrir. Chaque fenêtre est centrée sur le point correspon-
dant au maximum du pic étudié. Les limites minimales et maximales sont dénies comme les
premières intersections entre le signal dans la condition erreur et dans la condition correct de
part et d'autre du maximum (se référer à la gure 2.7).
1. Par dénition l'ERP correspond à la somme de plusieurs segments EEG sur un temps déni après un
évènement particulier. Le fait de sommer ces éléments sur un nombre susant d'essais permet d'atténuer (voire
d'éliminer) les ondes ayant une latence ou une phase aléatoire par rapport à l'évènement et de faire ressortir
les phénomènes possédant une latence dénie par rapport à l'évènement et une phase particulière. C'est ce que
l'on appelle les évènements "time and phase-locked"
2. Le fait de transformer nos signaux dans le domaine temps-fréquence puis de sommer la puissance de
diérents segments suite à un évènement particulier permet de faire ressortir les évènements possédant une
latence dénie par rapport à l'évènement, l'information de phase est perdue lors du passage à la puissance.
C'est ce que l'on appelle des évènements "time-locked", mais ces évènements ne sont pas nécessairement "phase-
locked"
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Figure 2.7  Détermination des diérentes fenêtres pour un sujet
Chaque phénomène temporel h avec h ∈ [1, ..3] est donc déni par une fenêtre temporelle
post-stimulus Th. On dénit les ensembles I1 et I2 correspondant aux instants des stimulus
des états E1 et E2 :
I1 = {ti ∈ [0, T ]|ti = instant d'achage d'un feedback erreur}
I2 = {ti ∈ [0, T ]|ti = instant d'achage d'un feedback correct}
On dénit alors la matrice Xkm,h formée par concaténation des vecteurs x(ti) correspondant
au phénomène h pour l'élément m de l'état Ek
Xkm,h = {x(ti), i ∈ [1, ..card(Tp)]|ti = Ik(m) + Tp(i)}
La matrice moyenne du phénomène h à l'état Ek est alors dénie comme
Xkh =
∑card(Ik)
m=1 X
k
m,h
card(Ik)
La matrice de covariance correspondant au phénomène h à l'état Ek est dénie comme
Ckh = (X
k
h)
T (Xkh) (2.8)
Pour l'activité fréquentielle les matrices de covariance correspondent aux matrices cospectrales.
Pour cela on ltre le signal dans la bande d'intérêt an d'obtenir le signal ltré xf (ti), on le met
au carré pour obtenir la puissance pf (ti). Pour chaque phénomène fréquentiel d'intérêt on dé-
nit une fenêtre d'intérêt, qui sera dénie ici comme la fenêtre préalablement identiée comme
signicative dans nos test statistiques, on note cette fenêtre Tf . On dénit alors pour chaque
élément m de chaque état Ek une matrice puissance dénie comme étant la concaténation des
vecteurs pf (ti) à des instants particuliers :
Pkm = {pf (ti), i ∈ [0, ..card(Tf )]|ti = Ik(m) + Tf (i)}
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De la même manière on dénit la matrice de covariance correspondante comme étant :
Ckm = (P
k
m)
T (Pkm)
La matrice de covariance globale pour le phénomène fréquentiel à l'état Ek est alors dénie
comme :
Ckf =
∑card(Ik)
m=1 C
k
m
card(Ik)
(2.9)
On peut remarquer que la diérence principale entre les matrices de covariance des phé-
nomènes ERP et celles des phénomènes ERS est que pour les phénomènes ERP on somme le
signal EEG sur les diérents essais puis on calcule la matrice de covariance alors que pour les
phénomènes ERS on calcule les matrices de covariance puis on les somme sur les diérents
essais
2.3.2.3 Résultats obtenus
Nous avons pu retrouver deux sources principales expliquant les phénomènes observés :
une source pour Ne et une source pour theta. Nous n'avons pas réussi à obtenir de sources
intéressantes pour les pics positifs chez la majorité des sujets (des sources n'ont pu être iden-
tiées que chez quelques sujets). Ceci peut s'expliquer par plusieurs choses. Premièrement ces
deux pics ont une amplitude moins importante que Ne (rapport RSB plus faible) et comme
nous ne possédons que peu d'essais (en moyenne moins de 18 essais pour les erreurs), il est
dicile d'obtenir un potentiel stable. Deuxièmement les pics étant très proches, l'activité des
diérentes sources peut se recouvrir. Lors de la formulation de notre problème nous avons
fait l'hypothèse que les sources étaient décorrélées. Si deux sources sont actives dans deux
matrices de covariance diérentes l'algorithme ne pourra pas les séparer. Cette hypothèse est
appuyée par le fait que l'on retrouve une partie de ces activités dans l'activité de la source
Ne. Enn il est possible que ces diérents pics soient tout simplement générés par une même
source. Les sources 3D ont été reconstruites à l'aide du logiciel sLORETA ([69]). Le logiciel
LORETA-Key implémente les coordonnées réelles des électrodes [48] et le champ de potentiel
proposé par [28] en utilisant la méthode des éléments nis sur le modèle MNI-152 (Montreal
neurological institute, Canada) de [60]. Le modèle anatomique de sLORETA-key divise le vo-
lume neocortical du MNI-152 (avec l'hippocampe et le cortex cingulaire antérieur) en 6239
voxels de dimension 5 mm3, en se fondant sur les probabilités données par le Demon Atlas
[53]. Cette méthode utilise la translation [7] de l'espace MNI-152 dans l'espace de Talairach
et Tournoux [84]. La reconstruction de source a été eectuée sujet par sujet puis moyennée
sur tous les sujets.
L'identication nous a permis de localiser Ne dans la zone du gyrus cingulaire (BA 24) et
theta dans la zone du gyrus medial frontal (BA 6) comme montré sur la gure 2.8.
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(a) Ne
  
(b) theta
Figure 2.8  Localisation des sources de Ne et theta
Pour chaque image, de gauche à droite on a les coupes axiales, sagitales et coronales. L'activité est codée en
couleur avec le jaune représentant l'activité maximale.Légende : A=Antérieur ; P=Postérieur ; S=Supérieur ;
I=Inférieur ; L=Gauche ; R=Droite.
2.3.3 Étude statistique dans l'espace des sources
An de valider la correspondance de nos sources avec les phénomènes observés ainsi que
leur indépendance nous avons réalisé une nouvelle étude statistique dans l'espace des sources.
Nous n'avons donc ici plus que deux "capteurs" correspondant à la source Ne et à la source
theta. La méthode suivie est la même que celle utilisée dans l'espace des électrodes, les résultats
obtenus sont présentés dans les gures 2.9 et 2.10. On observe, pour l'analyse temporelle, que
seule la source Ne permet l'identication de fenêtres signicatives : 460-540 ms (p ≤ 0.01)
ce qui correspond bien à l'activité négative identiée dans l'espace des capteurs et 750-800
ms (p = 0.03) ce qui semble correspondre en partie à Pe. Pour l'analyse fréquentielle seule
la source theta permet l'identication d'une activité signicative dans la bande 4-8Hz et la
fenêtre temporelle 300-500 ms (p ≤ 0.01). Qui correspond bien elle aussi à l'activité theta
préalablement identiée.
2.3.4 Inuence de l'attente
2.3.4.1 Principe
Le dernier point de notre étude multi-sujets a porté sur l'inuence de l'attente du retour
sur l'ErrP. En eet, comme nous l'avons dit plus tôt, l'expérience mise en place nous permet de
savoir, pour chaque essai, si le sujet s'attendait au résultat observé. Nous obtenons donc quatre
conditions diérentes possibles pour chaque essai : erreur attendue (EA), erreur inattendue
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(a) Ne source
  
(b) Theta source
Figure 2.9  Décours temporel des sources Ne et theta
Potentiel moyen des essais erronés (ligne bleu) et corrects (ligne pointillée rouge) pour les deux sources (a)
Ne et (b) theta. Les barres jaunes correspondent aux fenêtres signicatives. Les données sont ltrées entre 1
et 20Hz
  
(a) Ne source
  
(b) Theta source
Figure 2.10  Image temps fréquence de l'ERD
Images correspondants à l'ERS des erreurs moins l'ERS des corrects moyennés sur tous les sujets pour les
deux sources (a) Ne et (b) theta. Les lignes épaisses noires correspondent au cluster signicatif
(EI), correct attendu (CA), correct inattendu (CI). Chez la majorité des sujets aucun essai
ou un seul essai correspond à la dernière condition (CI). Nous avons donc réduit notre étude
aux trois premières conditions (EA, EI, CA). L'étude statistique a été menée à l'aide d'une
ANOVA 3. Pour s'assurer d'obtenir des résultats satisfaisants seuls les sujets présentant au
moins quatre essais dans chaque condition ont été conservés. Trois sujets ont ainsi été éliminés
de cette partie de l'étude.
3. Se référer à l'Annexe 1
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2.3.4.2 Méthode
L'étude a été menée dans l'espace des sources. Nous avons réalisé deux études, l'une sur la
source temporelle (Ne), la seconde sur la source fréquentielle (theta). Pour la source temporelle
l'ANOVA a été appliquée au signal ltré entre 1-20Hz moyenné sur la fenêtre temporelle
signicative correspondant à Ne puis sur celle correspondant à Pe. Pour la source fréquentielle
l'ANOVA a été appliquée à la puissance du signal ltré entre 4-7Hz moyenné sur la fenêtre
temporelle signicative.
2.3.4.3 Résultats
Pour la composante temporelle nous n'avons pas pu observer de résultats signicatifs. La
composante Ne ne semble pas particulièrement aectée par l'attente. Comme on peut le voir
sur la gure 2.11 Ne est légèrement diminué pour les erreurs attendues mais pas de manière
signicative.
  
Figure 2.11  Inuence de l'attente sur le potentiel d'erreur
Décours temporel du potentiel d'erreur moyen sur tous les sujets pour les erreurs attendues (ligne pointillées
rouge) et les erreurs inattendues (ligne pleine bleue).
Pour la composante fréquentielle on observe un eet signicatif des trois conditions
(F(2,45)=4.75, p=0.0138). On ache sur la gure 2.12 les boites à moustaches correspon-
dant à nos diérentes conditions.
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Erreurs attendues Erreurs inattenduesCorrects
Figure 2.12  Boites à moustaches correspondant aux diérentes conditions
Le centre de la boite correspondant à la médiane de nos données, les bornes hautes et basses correspondent
au 95et au 5percentiles. Les points rouges correspondent aux "outliers".
An de déterminer quelles sont les conditions qui dièrent nous avons alors appliqué des
tests de permutation. Les résultats montrent que les trois conditions sont signicativement
diérentes les unes des autres mais dans diérentes fenêtres temporelles. En notant θ(c) la
puissance de la source theta moyennée sur la fenêtre temporelle signicative pour la condition
c nous obtenons la relation suivante :
θ(CA) ≤ θ(EA) ≤ θ(EI)
Avec θ(EA) signicativement supérieur à θ(CA) sur la fenêtre temporelle 300-400 ms, θ(EI)
signicativement supérieur à θ(EA) sur la fenêtre 400-600 ms et θ(EI) signicativement
supérieur à θ(CA) sur la fenêtre 300-600 ms (se référer à la gure 2.13).
2.3.5 Autres facteurs sans inuence
Enn nous nous sommes intéressés à d'autres facteurs pouvant avoir une inuence sur le
potentiel d'erreur et ses diérentes caractéristiques.
Fatigue, entraînement et répétitivité. Dans un premier temps nous nous sommes inté-
ressés aux facteurs liés à la fatigue du sujet, son habituation à la tâche et son désintéressement.
Pour cela nous avons étudié deux cas particuliers. Nous avons d'abord divisé nos données en
deux groupes diérents correspondant aux essais réalisés durant la première session (S1) et
ceux correspondant à la deuxième session (S2). Nous avons appliqué à ces données la même
méthode d'analyse que celle appliquée pour l'étude de l'eet de l'attente. Il n'est pas ressorti
de diérence particulière entre ces deux conditions pour aucune des caractéristiques.
Dans un second temps nous avons séparé les données en deux groupes : les essais erronés
directement précédés d'une réponse correcte (CE) et les essais erronés directement précédés
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(a) erreurs attendues
  
(b) erreurs inattendues
  
(c) Corrects
Figure 2.13  Synchronisation dans la bande theta pour les erreurs attendues et inattendues
On représente les images temps-fréquence de l'ERS de la source correspondant au phénomène fréquentiel
moyenné sur tous les sujets pour (a) les erreurs attendues, (b) les erreurs inattendues et (c) les corrects. On
peut voir que la synchronisation est nettement plus importante pour les erreurs inattendues.
d'une réponse erronée (EE). Nous avons à nouveau appliqué nos tests statistiques à ces deux
groupes. Il n'est ressorti aucune diérence signicative entre ces deux conditions. Ainsi nous
n'avons pas pu observer d'eet particulier de la fatigue ou de la répétitivité des erreurs sur les
caractéristiques de l'ErrP.
Temps de réponse et potentiel de réponse. Nous nous sommes aussi intéressés à l'eet
du temps de réponse sur les caractéristiques de l'ErrP. Pour cela nous avons classé les diérents
potentiels par temps de réponse croissant. Aucune dynamique particulière n'est ressortie sur
les caractéristiques de l'ErrP.
Enn nous avons voulu voir si l'on pouvait observer l'apparition d'un ErrP de réponse
lors de la réponse du sujet (clic). Pour cela nous avons moyenné les segments EEG suivant
le clic de réponse pour les essais erronés d'une part et pour les essais corrects d'autre part
(comme pour l'ErrP de feedback préalablement étudié). Nous avons ensuite appliqué les tests
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statistiques préalablement présentés à ces nouveaux potentiels évoqués. Il n'est pas apparu de
diérence signicative entre les deux conditions, suggérant l'inexistence de l'ErrP de réponse
pour ce type de système.
2.3.6 Conclusion
Cette étude nous a permis de valider le fait que nous étions bien en présence d'un potentiel
d'erreur qui présentait les mêmes caractéristiques que l'ErrPi. L'analyse statistique que nous
avons menée a en eet permis de mettre en évidence des phénomènes temporels similaires
à ceux observés pour l'ErrPi avec une forte activité négative (Ne, [31]) suivie d'une activité
positive plus faible (Pe,[81]) et précédée d'une légère positivité ([23],[22]). Cette activité se
caractérise aussi par une importante synchronisation dans la bande theta avec un décours
temporel similaire à Ne, une telle activité fréquentielle ayant déjà été reportée ([86]). Une
observation cruciale, et jusqu'à présent non connue, nous vient de l'étude des sources eectuée
par diagonalisation conjointe. Cette étude nous a permis d'identier deux sources distinctes et
non corrélées responsables pour l'une de l'ERP (Ne) et pour l'autre de l'ERS (theta). Ce point
est d'un grand intérêt car c'est la première fois que l'indépendance entre l'activité theta et le
pic Ne est montrée. De plus ce point pourrait être d'un grand avantage pour la classication
essai par essai de l'ErrP (que nous étudierons dans le chapitre suivant) puisque cette activité
nous ore un nouveau descripteur indépendant. Enn nous avons pu observer que l'attente
de la réponse avait elle aussi un impact sur l'ERS avec une augmentation de ce dernier pour
les erreurs inattendues. Ainsi, pour améliorer la détection de l'ErrP, on pourra favoriser les
paradigmes permettant l'occurrence d'erreurs inattendues.
2.4 Étude des variabilités inter et intra-sujet
Après avoir déterminé les caractéristiques globales de l'ErrP, qui permettent de le décrire
dans une base commune à tous les sujets, nous nous sommes intéressés à la variabilité de ces
facteurs entre les sujets et aussi au sein d'un même sujet.
2.4.1 Variabilité inter-sujets
Chaque phénomène, qu'il soit temporel ou fréquentiel, est caractérisé par sa latence, sa
localisation et son intensité. Bien que ces caractéristiques soient assez bien déterminées, elles
peuvent évoluer d'un sujet à l'autre et ce pour chaque phénomène pouvant même mener jusqu'à
l'inexistence de certains phénomènes chez certains sujets. Les gures 2.14 à 2.17 illustrent ce
phénomène, on y voit clairement la variabilité importante qui peut exister entre deux sujets.
Ici pour chaque sujet on dénit Ne comme étant le point où l'amplitude du potentiel moyen est
minimale sous contrainte de proximité de la fenêtre signicative (c'est-à-dire dans la fenêtre
300-700 ms). Pour dénir theta on crée le signal d'ERS-theta déni comme la moyenne de
l'ERS dans la bande 5-8Hz. On dénit alors theta comme étant le point où cet ERS-theta
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est maximal. Pour Ne, on observe une amplitude moyenne (sur 19 sujets) de −6.46mV avec
une déviation standard de 3.2mV (ce qui représente une variation de 50% de l'amplitude).
La latence moyenne est de 490ms (±50ms). Pour theta on observe un ERS moyen de 360%
avec une déviation standard de 170%. La latence moyenne est de 500ms (±50ms). Certains
sujets ne présentent même pas de Ne signicatif, c'est le cas pour les sujets 5, 10 et 17 (se
référer à la gure 2.15) ou de theta signicatifs, c'est le cas pour les sujets 3, 9, 12 et 13 (se
référer à la gure 2.17). On voit ici que les diérentes caractéristiques d'intérêt peuvent évoluer
d'un sujet à l'autre, c'est pourquoi il est important d'avoir un maximum de caractéristiques
permettant de dénir le potentiel d'erreur ou de déterminer les caractéristiques optimales par
sujet (car elles ne sont pas toutes tout le temps observables).
  
Figure 2.14  Décours temporel du potentiel d'erreur moyen pour diérents sujets
  
Figure 2.15  Décours temporel du potentiel d'erreur moyen pour le sujet 5.
La ligne bleue correspond aux erreurs et la ligne pointillée rouge correspond aux corrects.
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Figure 2.16  Décours temporel de l'ERS-theta pour diérents sujets
  
Figure 2.17  Décours temporel de l'ERS-theta moyen pour le sujet 3.
La ligne bleue correspond aux erreurs et la ligne pointillée rouge correspond aux corrects.
2.4.2 Variabilité intra-sujet
On a pu observer que les caractéristiques étaient variables d'un sujet à l'autre mais elles
sont aussi variables au sein d'un même sujet. C'est le cas notamment pour Ne dont l'intensité
et la latence varient d'un essai à l'autre comme on peut le voir sur la gure 2.18. La latence
du pic Ne est notamment sujette à une grande variabilité. Cette variabilité pose problème car
le potentiel d'erreur est en général étudié à partir du potentiel moyen. Si le pic n'apparaît
pas toujours au même instant notre estimation sera mauvaise. En eet si l'on considère deux
essais pour lesquels Ne (le minimum local) apparaît à deux instants distincts, la somme de ces
deux potentiels résultera en un pic élargi (qui commencera à l'instant du premier minimum
et nira à l'instant du second) et moins intense. Une correction de cette variabilité temporelle
permettrait donc une meilleure estimation du potentiel moyen, avec des pics plus ns et plus
intenses.
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Figure 2.18  Décours temporel du potentiel d'erreur du Sujet 2 sur diérents essais.
2.4.2.1 Correction de la variabilité temporelle
Pour corriger la variabilité temporelle nous nous sommes inspirés de la méthode de Woody
[98]. L'idée est de déplacer chaque potentiel individuellement de manière à maximiser la res-
semblance entre ce dernier et le potentiel moyen. En eet bien que chaque potentiel possède
une latence et une intensité propre, il existe une forme commune à tous les potentiels (caracté-
risée ici par un pic négatif), si l'on trouve le décalage permettant de maximiser la ressemblance
(en terme de forme) entre notre potentiel individuel et notre potentiel moyen alors ce décalage
correspondra au retard de notre potentiel individuel. Le recalage de nos essais se déroule en
plusieurs étapes :
 On estime le potentiel moyen de nos données qui nous servira de potentiel de référence.
Il est déni comme le potentiel moyen sur tous les essais erronés au niveau des électrodes
FCz et Cz :
e(ti) =
n∑
ech=1
x(ech,ti,FCz)
n +
n∑
ech=1
x(ech,ti,Cz)
n
2
(2.10)
où x(ech, ti, FCz) représente le signal EEG de l'essai ech à l'instant ti après l'achage
du feedback et à l'électrode FCz et e(ti) représente le potentiel de référence à l'instant
ti ;
 On normalise tous les potentiels (y compris le potentiel de référence préalablement cal-
culé). Cette étape nous permet de nous aranchir de la variabilité de l'intensité de nos
potentiels. Tous les potentiels sont considérés comme ayant la même intensité, ainsi nous
ne nous intéresserons qu'à la forme de notre potentiel ;
 Pour chaque potentiel individuel on va calculer la ressemblance entre notre potentiel
décalé et le potentiel de référence. Le décalage (k) est testé pour k ∈ [−100ms, ...100ms]
(ces valeurs ont été choisies à partir des observations faites dans les sections précédentes
sur la variabilité de la latence de Ne). Le potentiel décalé est déni comme :
edec(k, ech, ti) =
x(ech, ti + k, FCz) + x(ech, ti + k,Cz)
2
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où edec(k, ech, ti) est le potentiel décalé de k pour l'essai ech à l'instant ti. On cal-
cule alors l'erreur quadratique moyenne pour chaque retard k (eqm(k, ech)) entre notre
potentiel décalé (edec(k, ech)) et le potentiel de référence (e) :
eqm(k, ech) =
T∑
ti=0
|e(ti)− edec(k, ech, ti)|2
où T est la durée du potentiel et edec(ti, k, ech) est le potentiel décalé de k à l'instant ti
pour l'essai ech.
 L'instant pour lequel l'erreur quadratique est la plus faible correspond à celui où nos
deux potentiels sont les plus semblables et est déni comme le retard du potentiel.
Le RSB de l'ErrP étant très faible, Ne est dicilement identiable au niveau d'un essai unique
chez certains sujets. Pour pallier à ce problème nous avons modier l'algorithme de recalage de
manière à utiliser des sous-groupes. Au lieu d'utiliser les potentiels individuels on constitue M
sous-groupes aléatoires de nos données. Le potentiel correspondant au sous groupem est déni
comme la moyenne des potentiels le constituant. La méthode de recalage est alors appliquée
aux potentiels de chaque sous groupe (au lieu d'être appliquée au niveau individuel). On
eectue N fois cette opération, à chaque fois on constitue M groupes aléatoires et on calcule
leurs retards. Le retard d'un potentiel individuel est alors déni comme la moyenne des retards
des diérents sous-groupes auxquels il a appartenu. Il est important de choisir un N assez
grand.
2.4.2.2 Quantication de l'amélioration apportée
Sur la gure 2.19 on peut voir les diérents potentiels d'erreur (essai par essai) du sujet
2 avant et après recentrage. On peut voir la qualité du recentrage avec un alignement des
diérentes négativités. Sur la gure 2.20 on ache la moyenne des potentiels (toujours pour
le sujet 2) avant et après recentrage. On peut voir que le recalage temporel permet d'aug-
menter l'intensité des diérents pics caractéristiques du potentiel d'erreur. An de quantier
l'amélioration apportée par le recentrage sur l'estimation du potentiel moyen nous avons com-
paré l'intensité de Ne (comme dénie dans la partie précédente) avant et après recentrage des
essais. Nous obtenons après recentrage une moyenne sur les sujets de −8.53mV (déviation
standard 3.92mV), ce qui représente une augmentation d'environ 30% par rapport à avant
le recentrage. De plus, le recentrage des essais permet de diminuer le nombre d'essais néces-
saires à une bonne estimation de notre phénomène. Sur la gure 2.21 on peut voir les cartes
topographiques pour 4 partitions aléatoires de nos données (75% des données sont conservées
à chaque fois) avant et après recentrage. Avant recentrage les cartes topographiques sont très
variables d'une partition à l'autre ce qui montre que l'on a une mauvaise estimation de notre
phénomène. Après recentrage on observe des cartes beaucoup plus stables d'une partition à
l'autre ce qui conrme que le recentrage permet de réduire le nombre d'essais nécessaires pour
obtenir le même niveau de performance.
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(a) Avant recentrage
  
(b) Après recentrage
Figure 2.19  Décours temporel des potentiels d'erreurs pour le sujet 2
(a) Avant le recentrage (données brutes). (b) Après le recentrage par notre méthode.
  
Figure 2.20  Décours temporel du potentiel moyen pour le sujet 2
Avant le recentrage (ligne bleue) et après le recentrage (ligne rouge)
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(a) Avant recentrage
  
(b) Après recentrage
Figure 2.21  Cartes topographiques pour 4 partitions des données pour le sujet 2.
(a) Avant le recentrage (données brutes). (b) Après le recentrage par notre méthode.
2.4.2.3 Vérication de la validité des résultats
En observant la méthode on pourrait se demander si ce décalage des données ne crée pas
un phénomène articiel, et donc non intrinsèque aux données. Pour étudier cette question
nous avons appliqué cette méthode de recentrage à deux jeux de données diérents :
 Le premier jeu de données est composé de 20 essais tous erronés ;
 Le second jeu de données est composé pour moitié d'essais erronés et pour l'autre moitié
de données EEG choisies aléatoirement dans notre enregistrement.
Sur la gure 2.22 on peut voir le potentiel moyen correspondant à ces deux jeux de données.
On peut observer que ces deux potentiels moyens sont assez proches et qu'ils sont tous les
deux composés d'une négativité. Nous avons alors appliqué notre méthode de recentrage à ces
deux jeux de données. Sur la gure 2.23 on peut voir que pour le premier jeu de données la
méthode de recentrage permet d'obtenir un potentiel moyen plus intense. En revanche sur notre
second jeu de données (jeu modié) le potentiel moyen n'est pas particulièrement modié après
recentrage. De la même manière on peut voir sur la gure 2.24 que la carte topographique
après recentrage de notre jeu de données modié est très similaire à celle obtenue avant
recentrage, alors que pour notre jeu de données réelles (jeu d'erreur) nous obtenons une carte
topographique beaucoup plus focalisée. Cette expérience montre que l'amélioration apportée
par le recentrage de nos données reète bien une caractéristique intrinsèque aux données.
2.4.3 Conclusion
L'ErrP peut être représenté par diérentes caractéristiques qui ont été précédemment dé-
nies. Cependant, comme nous avons pu le voir dans cette partie, ces diérentes caractéristiques
peuvent être très variables d'un sujet à l'autre et même d'un essai à l'autre. Comme nous
l'avons montré la correction de certaines de ces variabilités, comme par exemple la latence de
Ne, permet d'améliorer l'estimation du potentiel moyen. Ce point pourrait être d'une grande
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Figure 2.22  Décours temporel du potentiel d'erreur pour le sujet 2 pour les données réelles
(bleu) et les données modiées (rouge).
  
(a) réelles
  
(b) modiées
Figure 2.23  Décours temporel du potentiel d'erreur avant (bleu) et après (rouge)
recentrage pour le sujet 2 pour les données réelles (a) et les données modiées (b).
importance lors de la construction de ltres spatiaux puisqu'ils sont généralement construits
à partir des statistiques du potentiel moyen. Enn, la grande variabilité du potentiel d'er-
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(a) réelles avant
recentrage
  
(b) modiées
avant recentrage
  
(c) réelles après
recentrage
  
(d) modiées
après recentrage
Figure 2.24  Cartes topographiques du potentiel d'erreur avant recentrage pour les données
réelles (a) et les données modiées (b) et après recentrage pour les données réelles (c) et pour
les données modiées (d).
reur montre l'importance, lors de la classication de ce dernier, de développer des méthodes
adaptatives et estimées sujet par sujet comme nous pourrons le voir dans le chapitre suivant.
2.5 Conclusion
Dans ce chapitre nous avons étudié les données issues d'une expérience innovante permet-
tant de mettre en oeuvre le potentiel d'erreur dans des conditions de forte charge cognitive nous
permettant de nous rapprocher des conditions d'utilisation d'une ICM. Nous nous sommes in-
téressés à l'étude des diérentes caractéristiques du potentiel d'erreur, dans un premier temps
sur un plan global avec l'étude des caractéristiques communes à tous les sujets, puis dans un
second temps, nous nous sommes plus particulièrement intéressés à la variabilité inter et intra
sujets. Cette étude nous a permis tout d'abord d'observer que le potentiel d'erreur obtenu
dans notre expérience possédait des caractéristiques similaires à ceux observés dans d'autres
expériences (pic négatif et positif) mais avec une latence plus importante. Ainsi il semble-
rait que le potentiel d'erreur puisse, dans certaines conditions qui restent à être préciser, être
retardé. De plus cette expérience nous a permis de mettre en avant une caractéristique fréquen-
tielle du potentiel d'erreur caractérisée par une augmentation de la puissance dans la bande
de fréquence theta pour les essais erronés. L'étude par séparation de sources nous a permis
de montrer l'indépendance des phénomènes temporels et des phénomènes fréquentiels ce qui
est un point très important pour l'identication essai par essai de l'ErrP puisque l'utilisation
de cette nouvelle composante fréquentielle amène une nouvelle information indépendante et
devrait permettre d'augmenter les résultats de classication (comme nous pourrons le voir
dans le chapitre suivant). De plus nous avons aussi pu observer la variabilité de ces compo-
santes à la fois au niveau des sujets et au niveau des essais. En eet il existe une variabilité
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inter-sujets avec une latence et une intensité pour Ne, ou pour l'ERS en theta, variables d'un
sujet à l'autre. Il existe aussi une variabilité intra-sujet, avec une variabilité observée de la
latence de Ne pour un même sujet entre deux essais diérents. Ces diérentes observations
démontrent la grande diculté de l'identication essai par essai du potentiel d'erreur. Dans
le chapitre à venir nous allons présenter des méthodes de ltrage permettant d'augmenter le
RSB du potentiel d'erreur et comment les informations fournies par l'étude que nous venons
de présenter peuvent nous aider à développer des ltres plus spéciques et à améliorer nos
résultats de classication.
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Dans le chapitre précédent nous nous sommes intéressés à la caractérisation de l'ErrP et à
l'étude de ses variabilités. Nous avons pu voir que l'ErrP pouvait être caractérisé à la fois dans
le plan temporel mais aussi dans le plan fréquentiel. Cependant nous avons aussi pu voir que ces
caractéristiques pouvaient être fortement variables d'un sujet à l'autre et même, au sein d'un
même sujet, d'un essai à l'autre. Ces observations posent des questions quant aux possibilités
de détection essai par essai de l'ErrP et aux méthodes à utiliser pour réaliser cette tâche. Dans
ce chapitre nous nous intéressons à cette problématique. Dans un premier temps nous étudions
quel type de ltrage semble ecace pour la détection essai par essai du potentiel d'erreur
et quels taux de détection peuvent être envisagés. Dans un second temps nous proposons
de nouvelles méthodes adaptatives de ltrage permettant de pallier (tant que possible) aux
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variabilités inter-sujet du potentiel d'erreur. Enn nous étudions comment l'utilisation des
nouvelles connaissances que nous avons sur le potentiel d'erreur pourrait améliorer encore un
peu plus nos performances de détection.
3.1 Introduction à la classication
3.1.1 Principe
La classication est une étape cruciale du fonctionnement d'une interface cerveau-machine,
c'est ce qui permet de faire la correspondance entre le signal EEG enregistré et les états men-
taux recherchés. De manière générale, dans les ICM la classication est précédée d'une étape
de prétraitement des données permettant d'extraire de l'EEG total les segments temporels
d'intérêt et d'y appliquer, parfois, des ltres an d'augmenter le rapport signal sur bruit. Les
segments d'EEG prétraités utilisés par la suite pour la classication sont appelés des carac-
téristiques. Suivant le paradigme utilisé et les états mentaux recherchés on pourra utiliser
diérents types de caractéristiques. Une fois le prétraitement eectué ces caractéristiques sont
classiées c'est-à-dire qu'elles vont être associées à une classe (ici un état mental) à l'aide d'un
classieur. On se place dans le cadre d'un problème d'apprentissage supervisé, c'est-à-dire que
nous possédons un jeu de données pour lesquelles nous connaissons l'état mental correspon-
dant. Le classieur est alors préalablement entraîné à partir de ces données d'apprentissage
an de déterminer les critères permettant de discerner les diérentes classes (états mentaux).
Les caractéristiques sont appelés les entrées du système et les états mentaux correspondants
sont appelés les sorties du système. Ainsi soit une base d'apprentissage de N éléments {xn, yn}
où xn est le vecteur de caractéristiques de l'élément n et yn l'état mental correspondant, le
problème de l'apprentissage supervisé est de trouver la fonction f(x) permettant de prédire
la sortie y étant donné l'entrée x. De manière générale ce problème revient à minimiser la
fonction de coût dénie comme :
L(y, f(x)) + λJ(f)
où L(y, f(x)) est la fonction d'erreur de prédiction et λJ(f) est la fonction de régularisation.
Le choix de L(y, f(x)) dépend de la nature du problème et notamment du caractère qualitatif
ou quantitatif de la variable y [89]. Le choix de la fonction de régularisation J(f) revient
en général au choix d'une norme qui visera à pénaliser certaines formes non désirées de f .
Par exemple, la fonction J(f) =
∫ ∫
‖f ′′(x)‖2dx revient à pénaliser les fonctions ayant des
changements brutaux. λ permet de moduler l'inuence du terme de régularisation par rapport
à l'erreur de prédiction.
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3.1.2 Les diérents types de classieur
3.1.2.1 L'analyse discriminante linéaire
L'analyse discriminante linéaire ([72]) est une méthode de classication très largement
répandue dans le domaine des ICM, notamment du fait de sa simplicité de mise en oeuvre.
Soit Y la variable aléatoire correspondant à la classe à prédire pouvant prendre K valeurs
discrètes dans l'ensemble {y1, y2, ...yK}. Le but est de déterminer une fonction de prédiction
f : x → y ∈ {y1, y2...yK} qui pour une observation donnée x associe une sortie y. La règle
d'aectation est dénie de manière à ce que yk soit associé à x si et seulement si :
yk = argmaxyiP (Y = yi|X = x)
Or selon la règle de Bayes ([2]) en notant P (X|Y = yk) la densité conditionnelle de X dans
la classe yk et P (Y = yk) la probabilité d'appartenance à la classe yk on a
P (Y = yk|X = x) =
P (Y = yk)P (x|Y = yk)∑K
c=1 P (Y = yc)P (x|Y = yc)
ce qui signie que la connaissance de la densité conditionnelle de X dans les diérentes classes
est une condition susante pour estimer yk. Cependant, on peut noter que pour des problèmes
de grande dimension avec peu de données (ce qui est souvent le cas en EEG), cette estima-
tion de la densité conditionnelle de X n'est pas toujours simple à réaliser. De plus, l'analyse
discriminante linéaire repose sur trois hypothèses contraignantes et pas toujours vériées :
1 : On suppose que chaque classe possède une loi de densité normale multivariée de
moyenne µk
2 : On suppose que chaque classe possède la même matrice de covariance que l'on notera
ici
∑
.
3 : On suppose que les données sont linéairement séparables.
Si la loi de probabilité est une loi normale multivariée alors elle peut s'écrire :
f(x) =
1
(2π)
K
2 |det(Σ)|
1
2
e−
1
2
(x−µk)T Σ−1(x−µk)
En passant au logarithme et en éliminant les constantes le problème initial revient alors sim-
plement à maximiser :
D(Y = yk|X = x) = 2 log(P (Y = yk))− (X − µk)TΣ−1(X − µk)
Cette méthode est très simple d'utilisation et peu coûteuse en calcul, ce qui fait d'elle une
des méthodes de classication les plus utilisée aujourd'hui dans le cadre des ICM.
3.1.2.2 Les SVM
Les machines à support de vecteurs (appelées aussi machines à vastes marges) sont une
technique de classication, pouvant être linéaire ou non linéaire, assez récente proposée pour
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la première fois par Vapnik [90]. Le principe des SVM est de séparer les données appartenant à
deux classes diérentes par un hyperplan séparateur (déni par un vecteur poids w et un oset
b). Lorsque le problème n'est pas linéaire, on a recours à des noyaux. Les noyaux permettent
de projeter les données dans un espace de plus grande dimension dans lequel le problème
devient linéaire. Si les données sont linéairement séparables (il n'y a pas de recouvrements
entre les deux classes), alors il existe une innité de séparatrices. Dans le cadre des SVM la
séparatrice optimale sera choisie comme étant celle qui permet d'obtenir les marges les plus
grandes possibles (la marge étant dénie comme la distance minimale entre deux points de
deux classes diérentes comme montré sur la gure 3.1). Si notre problème n'est pas séparable
(les deux jeux se recouvrent) les points de recouvrement sont appelés variables d'écart, une
nouvelle contrainte vient alors se rajouter à notre problème initial qui sera la minimisation du
nombre de variables de recouvrement. Ainsi dans le cas d'un problème linéaire non séparable,
le problème d'optimisation des SVM est déni comme suit :
min
1
2
‖w‖2 + C
P∑
p=1
ξp
avec comme contrainte yp(〈w,xp〉 + b) ≥ 1 − ξp ∀p ∈ {1, ..., P} et ξp ≥ 0 ∀p ∈ {1, ..., P}. Le
problème revient donc à minimiser la marge tout en minimisant les erreurs de classication.
La variable C permet de choisir le compromis entre petite marge et erreurs de classication
(modélisées dans ξp). L'estimation de C se fait au sein même de l'algorithme d'optimisation à
l'aide du jeu de données d'apprentissage. Il existe de nombreux algorithmes de résolution de
ce problème ([50],[9],[94]). Les SVM sont aujourd'hui de plus en plus utilisées dans les ICM
et ont su se montrer particulièrement ecaces et robustes. Récemment des méthodes plus
complexes intégrant l'estimation de ltres de sélection au sein de l'algorithme SVM ont même
été proposés notamment dans notre propre équipe [47],[46].
  
SV
SV
SV
Variable 
d'écart 
(ξ)
Marge
Figure 3.1  Schema de principe d'un SVM.
Les points noirs et les points blancs correspondent à deux classes diérentes. La ligne noire correspond à la
séparatrice des deux classes. La distance entre les deux lignes pointillées correspond à la marge. Les points se
trouvant sur la ligne pointillée sont appelés supports de vecteurs (SV). Les points non séparables sont appelés
variables d'écart (ξ)
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3.1.3 Les méthodes de validation
Lorsque l'on teste des méthodes de classication hors ligne sur des jeu de données, on utilise
des méthodes de validation. Le principe de ces méthodes est d'entraîner le classieur sur une
partie des données et de le tester sur le reste. Il existe diérentes méthodes de validation.
Validation croisée. La méthode de validation croisée est la plus utilisée. On divise le jeu
de données en N sous-ensembles, on entraîne alors le classieur sur N −1 sous-ensembles puis
on le teste sur le sous-ensemble de données restant. Cette procédure est répétée N fois (ce qui
nous permet de tester tous les sous-ensembles). On obtient alors un ensemble de N valeurs
de résultats de classication. L'étude de la moyenne et de l'écart-type de ces données nous
permet d'évaluer les performances du classieur.
Validation croisée aléatoire. Une autre approche possible est la validation croisée aléa-
toire. Plutôt que de constituer N groupes xes, on sépare nos données aléatoirement en deux
groupes, de la même manière que précédemment notre classieur sera entraîné sur un groupe
et testé sur le groupe restant. Cette procédure est répétée un grand nombre de fois, à chaque
tour deux nouveaux groupes sont formés de façon aléatoire. Comme pour la première approche
l'étude de l'ensemble des résultats de classication obtenu nous donne une évaluation de notre
classieur.
"Leave-one out". Une autre méthode de validation est la méthode appelée "leave-one out".
Cette méthode est moins utilisée que la précédente et s'applique majoritairement dans le cas
où l'on ne possède que peu de données. Soit un jeu de données de taille N , on va entraîner notre
classieur sur N − 1 données et le tester sur la donnée restante. Cette procédure est répétée
jusqu'à ce que toutes les données aient été classiées (c'est-à-dire N fois). Cette méthode peut
rapidement devenir très lourde avec des jeu de données de taille conséquente. Cependant elle
permet, dans le cas de jeux de données restreints, de garder un nombre susant d'éléments
pour entraîner le classieur correctement. Comme nous ne classions qu'une donnée à chaque
tour, on ne pourra étudier que la moyenne de nos résultats de classication.
3.2 Etude préalable sur un premier jeu de données : particula-
rités et perspectives
3.2.1 Présentation du jeu de données
Les données que nous allons présenter ici nous ont été gracieusement prêtées par le Dr.
Javier Minguez de l'Université de Zaragoza [43]. L'expérience mise en place permet la généra-
tion de l'ErrPi (potentiel d'erreur d'interaction). Le sujet est assis face à un ordinateur dont
l'écran ache un bras robotisé et 5 paniers placés linéairement. Le panier central est appelé
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panier correct, c'est-à-dire que le sujet doit considérer que lorsque le bras atteint ce panier,
il a correctement eectué sa tâche. Les 2 paniers latéraux les plus proches du centre sont
appelés "petites erreurs", le sujet doit considérer que le robot a commis une petite erreur dans
sa réalisation lorsqu'il les atteint. Les deux paniers les plus extérieurs sont appelés "grosses
erreurs", le sujet doit considérer, lorsque le bras atteint ces paniers, qu'il a commis une grosse
erreur dans sa réalisation. Chaque session est composée de 5 séquences de 10 mouvements, 15
essais ont été réalisés ce qui nous donne 5× 10× 15 = 750 essais. 3 sujets ont participé à cette
expérience. Chaque séquence se déroule comme suit :
Compte à rebours : un compte à rebours de 5 secondes matérialise le début de l'expé-
rience ;
Mouvements : le robot apparaît dans sa position initiale (cf gure 3.2) puis, instantané-
ment après, dans une des 5 positions possibles. Il reste dans cette position pendant une
seconde, puis réapparaît dans sa position initiale. Cette action est répétée 10 fois.
Le fait que le déplacement soit instantané permet d'éviter le problème d'un mouvement continu
et d'avoir un stimulus clairement déni pour la détermination du potentiel évoqué.
  
COMPTE A REBOURS
PANIERS
(a) Position initiale
  
Correct Petite 
Erreur
Grosse 
Erreur
Petite 
Erreur
Grosse 
Erreur
(b) Mouvement
Figure 3.2  Captures d'écran des diérentes phases de l'expérience.
3.2.2 Algorithmes utilisés
Dans un premier temps nous nous sommes demandés, d'un point de vue général, quelles
méthodes de ltrage étaient optimales pour la détection essai par essai du potentiel d'erreur.
En eet il existe de nombreuses méthodes de ltrage utilisées dans l'EEG. Selon le type
d'évènement étudié (P300, imagerie motrice..) diérents ltres vont permettre d'obtenir les
meilleurs résultats de classication. Ici nous avons donc étudié diérents ltres spatiaux et
temporels an de déterminer quelle type d'approche semblait être la plus adaptée au potentiel
d'erreur.
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3.2.2.1 Sélection du temps et des capteurs
Une première famille de ltres est constituée par les ltres de sélection qui permettent de
sélectionner les instants temporels et les capteurs d'intérêt.
Le ltre a priori. Le premier ltre que nous avons utilisé est un ltre qui utilise les connais-
sances a priori que nous avons sur le potentiel d'erreur. C'est le ltre majoritairement utilisé
dans les études sur la classication essai par essai du potentiel d'erreur ([13],[23],[70]). Sachant
que le potentiel d'erreur est d'origine fronto-centrale et qu'il apparaît aux environs de 250 ms,
on ne garde pour la classication que les segments EEG correspondant aux électrodes FCz
et Cz et à la fenêtre temporelle 150-400 ms. Ainsi pour la classication nous aurons comme
caractéristiques de notre signal la concaténation de deux segments temporels de l'EEG.
Selection par t-test. Il existe d'autres méthodes de sélection de temps et/ou de capteurs
se basant sur les caractéristiques statistiques des signaux étudiés. C'est le cas notamment du
ltrage par t-test. Ici un échantillon temps/capteur est considéré comme d'intérêt si son t-test
est supérieur à un certain seuil. La valeur t est dénie comme suit :
t =
x1 − x2√
σ21
n1
+
σ22
n1
(3.1)
Les groupes 1 et 2 correspondent aux conditions erreurs et corrects. Ici xi correspond à la
moyenne du groupe i, σi correspond à l'écart-type du groupe i et ni est le nombre d'éléments
du groupe i. Ici, contrairement au chapitre 2, la statistique est calculée séparément pour
chaque sujet, on parle de données non appairées. La distribution de cette statistique t est
dénie à l'aide de tests de permutation. Un échantillon est considéré comme d'intérêt si sa
valeur initiale (c'est-à-dire avant les permutations) est supérieure au 95eme percentile de la
distribution. Cette méthode peut être utilisée soit pour la sélection des échantillons temporels
uniquement. Elle sera alors menée sur le GFP ("global eld power") [54] déni comme suit :
GFP =
√√√√ 1
nbc
.
nbc∑
i=1
(xi −
∑nbc
j=1 xj
nbc
)2 (3.2)
où xi est le signal au capteur i et nbc est le nombre de capteurs. Cette mesure correspond à la
déviation standard spatiale de notre signal. Elle quantie l'activité du champ de potentiel à
chaque échantillon temporel à partir des données de toutes les électrodes. Elle représente un
descripteur indépendant et sans référence du champ de potentiel.
On peut aussi utiliser le t-test pour la sélection des couples temps/capteurs et elle sera alors
menée directement sur les données EEG brutes.
3.2.2.2 Les ltres spatiaux
Une autre famille de ltres est constituée des ltres que l'on appellera ici "spatiaux".
Le principe de ces ltres est de générer un nouveau signal qui sera la somme pondérée des
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diérents capteurs :
snew(ti) =
nbc∑
n=1
an.xn(ti) (3.3)
où snew(ti) est le signal ltré à l'instant ti, xn(ti) est le signal initial à l'instant ti au capteur
n, an est le coecient du ltre au capteur n et nbc est le nombre de capteurs.
CSP. L'algorithme du CSP est un algorithme très utilisé en EEG dans les paradigmes à deux
classes appelé "common spatial pattern" (CSP) ([51]). Le principe du CSP est de maximiser
la variance entre deux classes tout en minimisant la variance à l'intérieur d'au moins une des
deux. Ici nos deux classes correspondent à la condition erreur (ce) et à la condition correcte
(cc). Soit T la durée totale de notre enregistrement EEG. Un instant est considéré comme
appartenant à l'une des classes s'il est situé dans une fenêtre temporelle de une seconde
suivant l'apparition du feedback à l'écran. Les deux classes sont alors dénies comme :
Tc = {ti ∈ [0, ..T ]|x(ti) ∈ cc} (3.4)
Te = {ti ∈ [0, ..T ]|x(ti) ∈ ce} (3.5)
La matrice de variance-covariance d'une classe ΣTk est alors dénie comme suit :
ΣTk =
1
card(Tk)|
∑
ti∈Tk
x(ti)
Tx(ti) (3.6)
L'algorithme CSP cherche alors les ltres spatiaux u qui maximisent la variance interclasse
(c'est-à-dire la variance des deux classes) tout en minimisant la variance de l'une d'elles ce qui
se traduit par :
u = argmax
uT .ΣT1 .u
uT .ΣT1 .u + u
T .ΣT2 .u
(3.7)
Ce quotient est un quotient de Rayleigh [29],[34] dont la solution est obtenue par une décom-
position en valeurs propres généralisées (GEVD) des matrices ΣT1 et ΣT1 + ΣT2 .
xDAWN. L'algorithme xDAWN [74], [73] est un algorithme développé spéciquement pour
le potentiel évoqué P300. Dans cet algorithme on considère que le signal que l'on observe est la
somme de deux potentiels évoqués, dont un correspond au potentiel que l'on souhaite extraire,
et d'un bruit. Le signal est donc déni comme suit :
x(ti) = s1(ti) + s2(ti) + b(ti) (3.8)
où x(ti) représente le signal EEG à l'instant ti, s1(ti) représente le signal émis par la source
cible (responsable du potentiel évoqué recherché) à l'instant ti, s2(ti) représente le signal EEG
émis par une seconde source (responsable d'un autre potentiel évoqué pouvant être superposé
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à celui recherché) ) l'instant ti et b(ti) représente le bruit (c'est-à-dire le reste du signal) à
l'instant ti. D'un point de vue algorithmique on notera cette équation :
X = D1A1 + D2A2 + B (3.9)
où X représente le signal EEG, DiAi correspond au signal émis par la source responsable du
potentiel évoqué i et B correspond au bruit. Di est une matrice de Toeplitz ∈ RNT×Nt (où
NT est le nombre d'échantillons temporels total de l'EEG et Nt est le nombre d'échantillons
temporels du potentiel évoqué étudié) dont la première colonne vaut zéro excepté aux instants
des stimuli correspondants au début du potentiel évoqué i, Ai ∈ RNt×Nc (où Nc est le nombre
de capteurs) représente la réponse évoquée i.
Pour le potentiel d'erreur on peut considérer que le potentiel généré lors de l'observation
de l'erreur est la superposition de la réponse à l'erreur et d'une réponse à l'observation d'un
stimulus visuel lié à une performance. On dénira donc A1 comme le potentiel évoqué corres-
pondant aux essais erronés et A2 comme le potentiel évoqué correspondant à tous les essais
(corrects et erronés).
Les réponses évoquées A1 et A2 correspondant à nos diérents potentiels sont estimées de la
façon suivante : (
A1
A2
)
= (DTD)−1DT .X (3.10)
avec D = [D1,D2].
Une fois ces réponses évoquées estimées le principe de l'algorithme xDAWN est alors de
trouver les ltres u nous permettant de maximiser le rapport signal (correspondant à D1A1)
sur signal plus bruit (correspondant à X c'est-à-dire le signal total), aussi appelé SSNR. Ces
ltres sont donc déterminés de telle sorte que :
u = argmax
uTΣ1u
uTΣXu
(3.11)
avec Σ1 = (D1A1)T (D1A1) et ΣX = XTX les matrices de covariance.
Ce quotient est un quotient de Rayleigh dont la solution est obtenue par une décomposition
en valeurs propres généralisées de matrices Σ1 et ΣX
Les deux ltres spatiaux présentés ici sont fortement similaires et reposent tous deux sur la
diagonalisation conjointe de deux matrices de covariance. La diérence majeure entre ces deux
algorithmes réside dans la dénition des matrices de covariance des diérentes classes. En eet
dans l'algorithme de CSP la matrice de covariance d'une classe est dénie comme la covariance
de la matrice obtenue après concaténation de nos diérents essais, dans l'algorithme xDAWN
elle est dénie comme la covariance des matrices correspondant au potentiel moyen de notre
classe. Ainsi l'algorithme xDAWN ne s'intéresse qu'aux évènements dénis comme étant "time
and phase-locked". De plus dans l'algorithme xDAWN notre signal est déni comme la somme
d'un potentiel cible et d'un potentiel non-cible (pouvant recouvrir le potentiel cible) alors que
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dans l'algorithme CSP on considère nos deux classes comme séparées. Le ltre xDAWN peut
être considéré comme une spécialisation du CSP aux potentiels évoqués.
3.2.3 Démarche suivie
3.2.3.1 Récapitulatif des diérents ltres utilisés
Nous avons présenté diérentes méthodes utilisables et combinables pour l'élaboration de
ltres spatiaux. Finalement nous avons testé les méthodes suivantes :
T1 : on utilise le ltrage a priori, on utilise donc le signal des électrodes FCz et Cz sur la
fenêtre temporelle 150-400 ms ;
T2 : on utilise une combinaison du t-test et du ltrage a priori, on utilise donc le signal
des électrodes FCz et Cz aux instants temporels sélectionnés par t-test ;
T3 : on fait un t-test sur toutes les données, on utilise les couples temps/capteurs sélec-
tionnés ;
T4 : on utilise le CSP pour estimer des ltres spatiaux, les deux premiers sont utilisés.
Pour le temps on utilise toutes les données ;
T5 : on utilise le CSP pour estimer des ltres spatiaux, les deux premiers sont utilisés,
pour le temps on utilise la fenêtre temporelle 150-400 ms ;
T6 : on utilise xDAWN pour estimer des ltres spatiaux, les deux premiers sont utilisés.
Pour le temps on utilise toutes les données ;
T7 : on utilise xDAWN pour estimer des ltres spatiaux, les deux premiers sont utilisés,
pour le temps on utilise la fenêtre temporelle 150-400 ms.
3.2.3.2 Prétraitement et classication
An de pouvoir comparer les diérents résultats la même méthode de prétraitement et de
classication a été appliquée à l'ensemble de nos tests.
Les données ont été ltrées entre 1-10Hz à l'aide d'un ltre passe-bande de Butterworth d'ordre
2 à phase linéaire. Les données ont ensuite été reréférencées par soustraction de la référence
commune (la moyenne de tous les capteurs). Enn, pour éviter le surapprentissage, les données
ont été sous-échantillonnées à 32 Hz (ce qui respecte le théorème de Shannon [45]).
Pour la classication nous avons utilisé un classieur Bayésien fondé sur l'analyse discriminante
linéaire ([57])). Une méthode de validation croisée aléatoire a été utilisée avec 50 itérations.
Pour chaque itération on teste l'ensemble des méthodes. An d'étudier la robustesse de nos
ltres l'étude a été menée sur des tailles du jeu de données d'apprentissage variables telles que
n ∈
{
N
4 ,
N
2 ,
3N
4
}
où N est le nombre total de données (750).
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3.2.4 Résultats
3.2.4.1 Comparaison des diérentes méthodes en conguration classique
Dans un premier temps nous avons comparé les diérentes méthodes sur une conguration
classique c'est-à-dire pour un nombre de données d'apprentissage valant n = N2 . Sur la gure
3.3 on peut voir les résultats moyens (ainsi que leur déviation standard) pour les diérentes
méthodes pour le sujet 1 et le sujet 2. Tout d'abord on observe que les méthodes T4 et T5
  
(a) Erreurs pour S1
  
(b) Erreurs pour S2
  
(c) Corrects pour S1
  
(d) Corrects pour S2
Figure 3.3  Taux de classication selon les méthodes utilisées.
(a) Pour le sujet 1 pour les essais erronés. (b) Pour le sujet 2 pour les essais erronés. (c) Pour le sujet 1 pour
les essais corrects. (d) Pour le sujet 2 pour les essais corrects.
(correspondant à l'utilisation du CSP) donnent de très mauvais résultats. De manière générale,
les trois meilleures méthodes sont T3, T6 et T7 c'est-à-dire la sélection par t-test et le ltrage
avec xDAWN. On peut remarquer que selon les sujets et selon le type d'essais à classier les
meilleures méthodes ne sont pas toujours les mêmes. Ainsi pour la classication des essais
erronés l'utilisation du ltrage spatial par xDAWN semble être toujours la meilleure méthode,
tandis que pour la classication des essais corrects la sélection par t-test est la meilleure
méthode pour le sujet 1 et le ltrage par xDAWN est la meilleure méthode pour le sujet 2.
De plus on observe que, quelles que soient les caractéristiques, le ltrage par xDAWN sur une
fenêtre temporelle réduite permet toujours d'obtenir de meilleurs résultats que le ltrage par
xDAWN sur une fenêtre de une seconde. Ainsi le choix de la fenêtre temporelle a un impact
sur les résultats de classication
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3.2.4.2 Eet de la taille du jeu de données d'apprentissage
Nous nous sommes ensuite intéressés à l'inuence de la taille du jeu d'apprentissage sur les
résultats de classication. Sur la gure 3.4 nous montrons les résultats moyens de classication
pour diérentes tailles du jeu d'apprentissage. On peut voir que la taille du jeu d'apprentissage
n'a pas d'eet notable sur la classication des erreurs. En revanche on peut remarquer que la
taille du jeu d'apprentissage a un eet sur les résultats de classication des essais corrects. En
eet chez tous les sujets on peut voir que les performances de classication après ltrage avec
xDAWN croissent avec la taille du jeu d'apprentissage. En revanche cette croissance est moins
importante pour les ltrages T1 et T4 . Ainsi on peut voir que pour un jeu d'apprentissage de
petite taille les résultats de classication obtenus après ltrage avec xDAWN (pour les essais
corrects) sont très faibles (inférieurs à 50%) mais que pour des tailles du jeu d'apprentissage
plus importantes ils deviennent presque aussi performants (voire plus performants) que pour
les autres méthodes étudiées. De plus, on peut voir qu'en utilisant xDAWN sur une fenêtre
réduite on observe aussi cette croissance avec la taille du jeu d'apprentissage mais avec des
résultats déjà très satisfaisants sur de petites tailles du jeu d'apprentissage.
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(a) Erreurs pour S1
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(b) Erreurs pour S2
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(c) Erreurs pour S3
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(d) Corrects pour S1
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(e) Corrects pour S2
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T3
T6
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(f) Corrects pour S3
Figure 3.4  Taux de classication selon les méthodes utilisées et la taille du jeu
d'apprentissage.
(a,b,c) Erreurs pour les sujets 1,2,3 (d,e,f) Corrects pour les sujets 1,2,3.
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3.2.5 Conclusion
Dans cette pré-étude nous avons pu observer un certain nombre de caractéristiques. Tout
d'abord nous avons pu voir, comme nous pouvions nous y attendre, que le ltrage permettait
d'améliorer ecacement les résultats de classication, notamment le ltrage spatial. Un autre
point important qui a pu être constaté, est que le choix adéquat d'une fenêtre temporelle
restreinte pour le ltrage et la classication permettait une fois de plus d'améliorer les résultats.
3.3 Filtrage spatial adaptatif
Comme nous avons pu l'observer dans la section précédente l'algorithme xDAWN semble
être une méthode de ltrage adaptée à l'étude du potentiel d'erreur. De plus l'utilisation d'une
fenêtre réduite centrée sur le pic d'intérêt semble améliorer encore un peu plus les résultats.
Cependant la latence de Ne peut être variable d'un paradigme à l'autre et d'un sujet à l'autre,
le choix de la fenêtre devrait donc se faire à partir des données EEG d'entraînement et pas
simplement à partir de connaissances a priori, an d'obtenir des résultats plus précis. Ici nous
proposons d'intégrer le choix de la fenêtre d'étude dans la réalisation de notre algorithme de
ltrage spatial.
3.3.1 Utilisation d'une fenêtre glissante
3.3.1.1 Méthode
Le but de cette méthode est de trouver une fenêtre temporelle de taille réduite (ici 250 ms)
permettant d'optimiser nos résultats de classication. En eet lors de la construction des ltres
nous recherchons à optimiser le rapport entre notre signal cible et le signal entier. Le signal
cible est déni comme une fenêtre temporelle particulière du signal EEG après l'achage de
la réponse (démarrant à un instant précis après le stimulus et avec une certaine durée). De
manière générale on choisit de prendre une fenêtre d'une seconde démarrant au moment de
l'achage ce qui nous permet de garantir le fait que notre signal d'intérêt se trouvera bien dans
la fenêtre. Cependant plus on prendra une fenêtre grande par rapport à notre signal d'intérêt
et plus notre signal cible contiendra du bruit, nos ltres seront donc moins performants. C'est
pourquoi il peut être intéressant de choisir une fenêtre de taille plus petite centrée sur le pic
d'intérêt. Malheureusement, comme nous l'avons vu dans la section précédente, la latence
du pic d'intérêt peut être très variable d'un sujet à l'autre, la fenêtre temporelle devra donc
être choisie sujet par sujet. Nous proposons de déterminer cette fenêtre à l'aide de l'algorithme
xDAWN. Comme nous l'avons dit précédemment le calcul des ltres spatiaux pour l'algorithme
xDAWN se fait par décomposition en valeurs propres généralisées de deux matrices dont l'une
correspond à la matrice de covariance de notre potentiel évoqué estimé (sur une certaine
fenêtre temporelle). De plus on sait que les valeurs propres obtenues (associées aux vecteurs
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propres) décroissent avec la pertinence du ltre 1, ainsi plus la valeur propre associée à un
ltre est élevée et plus le ltre est pertinent. Ici nous proposons donc d'appliquer l'algorithme
xDAWN de manière itérative sur une fenêtre glissante. Pour chaque position de la fenêtre les
valeurs propres obtenues nous donnent une information sur la pertinence des ltres associés.
Plus les valeurs propres obtenues dans une fenêtre sont élevées et plus on peut supposer que
le signal contenu dans cette fenêtre est informatif et donc intéressant pour la classication.
La fenêtre optimale sera donc choisie comme celle permettant d'obtenir les valeurs propres les
plus élevées.
Soit L la longueur de la fenêtre recherchée, Nt la longueur maximale du potentiel étudié
(1000ms) et X le signal total de longueur NT avec Nc capteurs, alors la procédure se dénit
comme suit :
On calcule les matrices A1 ∈ RNt×Nc , D1 ∈ RNT×Nt et ΣX ∈ RNc×Nc puis
∀ti ∈ [0, ..N − L] :
 1/On crée les matrices D1ti et A1ti dénies comme une portion de nos matrices D1 et
A1 de manière à débuter à l'instant ti et d'avoir une longueur L. Par exemple si l'on
considère une longueur L = 3 échantillons et l'instant ti = 2 on aura pour D1ti :
D1 =
Nt︷ ︸︸ ︷
a1 b1 c1 d1 ... m1
a2 b2 c2 d2 ... m2
a3 b3 c3 d3 ... m3
...
aNT bNT cNT dNT ... mNT
 et donc D1ti =

b1 c1 d1
b2 c2 d2
b3 c3 d3
...
bNT cNT dNT

Ici les élèments de D1 permettant de former D1ti sont les élèments en italiques. De la
même manière on pourra dénir A1ti comme :
A1 =
Nc︷ ︸︸ ︷
a1 b1 ... m1
a2 b2 ... m2
a3 b3 ... m3
a4 b4 ... m4
...
aNt bNt ... mNt

et donc A1ti =
a2 b2 ... m2a3 b3 ... m3
a4 b4 ... m4

A nouveau les élèments de A1 permettant de former A1ti sont les élèments en italiques.
 2/On crée la matrice Σ1ti telle que :
Σ1ti = (D1ti .A1ti)
T (D1ti .A1ti)
 3/On fait la GEVD de Σ1ti et ΣX
(U,λ) = GEVD(Σ1ti ,ΣX),
où U est la matrice des vecteurs propres (les ltres) et λ est le vecteur des valeurs
propres associées.
1. se réferer à l'Annexe C
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 4/On dénit notre valeur de décision :
β(ti) = λ(1) (3.12)
avec λ(1) la première valeur propre de la GEVD.
La position optimale de notre fenêtre est alors dénie comme celle correspondant au maximum
de β.
3.3.1.2 Résultats
Sur la gure 3.5.a on montre l'évolution de β au cours du temps pour un jeu de données
particulier. On voit que la position de la fenêtre a eectivement une inuence sur β. Sur la
gure 3.5.b on ache le taux de classication pour ce même jeu de données obtenu après
ltrage par xDAWN sur les diérentes fenêtres temporelles. On peut voir que le taux de
classication suit une évolution similaire à celle de β ce qui valide notre choix de paramètre.
L'intérêt de cette méthode est qu'elle permet de choisir une fenêtre d'étude optimisée pour
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Figure 3.5  Eet de la position de la fenêtre temporelle.
(a) Evolution de β en fonction de la position de la fenêtre utilisée. (b) Evolution des résultats de
classication en fonction de la position de la fenêtre utilisée.
le ltrage mis en oeuvre puisqu'elle est calculée au sein même de l'algorithme de ltrage,
contrairement à une sélection de fenêtre antérieure au ltrage (par exemple par t-test) qui ne
serait pas optimisée pour le ltrage utilisé.
Nous avons ensuite comparé les résultats de classication obtenus avec notre algorithme
de ltrage et ceux obtenus avec d'autres méthodes. Nous avons testé trois cas :
 selection a priori du temps et des capteurs.
 xDAWN sur une fenêtre de 150-400 ms post-stimulus
 xDAWN adaptatif
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S1 S2 S3
Méthode re std rc std re std rc std re std rc std
Sélection a priori 71 ± 3 71 ± 6 56 ± 5 53 ± 7 76 ± 4 70 ± 6
xDAWN [0.15 0.4]s 80 ± 3 72 ± 6 75 ± 4 69 ± 6 88 ± 3 82 ± 5
xDAWN glissant 80 ± 3 71 ± 6 75 ± 4 67 ± 6 88 ± 3 81 ± 5
Table 3.1  Résultats de classication pour les diérents sujets dans les conditions erreurs
et corrects pour diérentes méthodes de ltrage.
La première ligne correspond à une sélection a priori de capteurs et de temps, la seconde à
un ltrage spatial avec xDAWN et une sélection a priori du temps. La troisième correspond
au ltrage spatial adaptatif proposé. re correspond au taux de classication des erreurs et rc
correspond au taux de classication des corrects.
Dans le tableau 3.1 nous montrons les résultats moyens de classication obtenus pour chaque
sujet pour les données de l'Université de Zaragoza ainsi que leur déviation standard. On
peut y voir que notre méthode de sélection adaptative de fenêtre ne permet pas d'obtenir de
meilleurs résultats qu'une sélection a priori de la fenêtre fondée sur la littérature, cependant
cela ne donne pas non plus de moins bons résultats. En eet si l'on compare la deuxième et
la troisième ligne du tableau 3.1 on voit que l'on obtient des résultats moyens de classication
similaires pour les deux méthodes et ce quel que soit le sujet. Une ANOVA a été appliquée à ces
résultats, pour la plupart des sujets et des conditions (erreur ou correct) les deux méthodes de
ltrage spatial sur fenêtre réduite sont signicativement plus ecaces qu'une simple sélection
a priori des capteurs et du temps, en revanche on n'observe pas de diérence signicative
entre notre méthode de ltrage adaptatif et un ltrage spatial sur une fenêtre a priori. Ainsi,
pour ce jeu de données, notre méthode ne permet pas d'obtenir de meilleurs résultats qu'une
méthode a priori mais elle permet tout de même d'obtenir des résultats équivalents.
Dans un second temps nous avons testé notre méthode adaptative sur nos données. Vu le
nombre réduit d'essais la validation a été faite à l'aide de la méthode "leave-one out". Dans le
chapitre précédent nous avons pu observer que Ne était retardé et que l'on pouvait observer
une diérence de latence importante entre deux sujets. Une sélection plus spécique devrait
donc nous permettre d'améliorer les résultats. Dans le tableau 3.2 on montre les résultats de
classication pour les essais erronés et les essais corrects moyennés sur les 19 sujets (et la dévia-
tion standard). Tout d'abord on peut voir que pour ces données l'algorithme xDAWN permet
d'obtenir de bien meilleurs résultats de classication pour les essais corrects qu'une sélection
a priori des capteurs avec une amélioration signicative des taux de détection(p ≤ 0.01). En
revanche on observe une dégradation des résultats pour les essais erronés, elle aussi signi-
cative (p = 0.01). Ainsi pour ces données on peut voir que le ltrage à l'aide d'xDAWN ne
permet pas d'amélioration réelle des résultats de classication.
Cependant on peut voir que notre nouvel algorithme permet lui une amélioration signicative
des résultats de classication pour les essais corrects (p ≤ 0.01) sans détérioration des résul-
tats pour les essais erronés (mais sans amélioration non plus). Pour ces données la méthode
adaptative que nous proposons permet donc d'obtenir de meilleurs résultats que lors d'une
sélection a priori de la fenêtre. Cette méthode permet donc de s'adapter aux diérentes formes
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Méthode re std rc std
Sélection a priori 66 ± 14 65 ± 10
xDAWN sur [0.15 0.4]s 56 ± 16 81 ± 7
xDAWN glissant 67 ± 19 82 ± 6
Table 3.2  Résultats de classication moyens dans les conditions erreurs et corrects pour
diérentes méthodes de ltrage.
La première ligne correspond à une sélection a priori de capteurs et de temps, la seconde à
un ltrage spatial avec xDAWN et une sélection a priori du temps. La troisième correspond
au ltrage spatial adaptatif proposé. re correspond au taux de classication des erreurs et rc
correspond au taux de classication des corrects.
de potentiel que l'on pourra observer de manière automatique. Sur la gure 3.6 on montre les
potentiels moyens pour diérents sujets et la fenêtre temporelle sélectionnée par notre algo-
rithme. On peut voir, comme on a déjà pu le remarquer dans le chapitre précédent, que la
position de nos pics d'intérêt est variable d'un sujet à l'autre et que notre algorithme permet
de s'adapter à cette variabilité avec une fenêtre toujours centrée sur Ne et sur le premier pic
positif.
3.3.2 Utilisation d'une fenêtre glissante de taille variable : Analyse multi
pics
3.3.2.1 Méthode
Dans un second temps nous nous sommes intéressés au choix de la taille de la fenêtre. On
sait que le potentiel d'erreur peut être composé de plusieurs pics pouvant être générés par des
structures diérentes. La méthode que nous proposons permet de choisir diérentes fenêtres
temporelles, supposées optimales, au sein de notre algorithme de ltrage. Le principe de cette
nouvelle méthode est très proche de la méthode précédente. L'idée de ce nouvel algorithme
est de sélectionner plusieurs fenêtres choisies de manière à être centrées sur les diérents pics
d'intérêt de l'ErrP. Pour cela on xe un nombre souhaité de fenêtres (nf ) et une longueur
minimale et maximale acceptable pour nos fenêtres. L'algorithme xDAWN est alors calculé,
pour chaque taille de fenêtre disponible, sur des fenêtres glissantes. De la même manière que
pour la méthode précédente l'intérêt relatif d'une fenêtre sera évalué à partir des valeurs
propres généralisées obtenues. An de simplier le problème on se limite ici au choix de nf
fenêtres de même taille. Ainsi pour chaque taille de fenêtre disponible un sous-ensemble de
nf fenêtres, correspondant aux meilleures fenêtres pour cette taille, sera choisi. La taille de
fenêtre optimale correspondra alors à celle pour laquelle le sous-ensemble sélectionné permet
d'obtenir le meilleur score (score déni ci-dessous). L'algorithme se déroule comme suit :
 On choisit une taille minimale pour notre fenêtre Lmin (ici 100 ms) et une taille maximale
Lmax (ici 1000 ms). On choisit une position minimale pour notre début de fenêtre pmin
(ici 0ms post-stimulus), une position maximale pour notre n de fenêtre pmax (ici 1000
72 Chapitre 3. Classication essai par essai de l'ErrP
Fenêtre 
Erreurs 
Corrects 
Temps 
(a) Sujet 18
Fenêtre 
Erreurs 
Corrects 
Temps 
(b) Sujet 7
Fenêtre 
Erreurs 
Corrects 
Temps 
(c) Sujet 5
Figure 3.6  Fenêtres choisies par l'algorithme adaptatif pour diérents sujets.
La zone jaune correspond à la fenêtre temporelle choisie par l'algorithme. La ligne bleu correspond au
potentiel moyen sur les essais erronés à l'électrode FCz. La ligne pointillée rouge correspond au potentiel
moyen sur les corrects à l'électrode FCz.
ms post-stimulus) et un nombre de ltres souhaités nf .
 On calcule les matrices A1, D1 et
∑
X pour un signal de longueur Nt = pmax−pmin+1
 ∀L ∈ [Lmin, Lmax]
 ∀ti ∈ [pmin, pmax − L]
 on calcule les matrices AL1ti , D
L
1ti
et ΣL1ti ;
 on calcule (U,λ) = GEVD(ΣL1ti ,ΣX) ;
 on dénit une variable de décision transitoire :
∆(L, ti) = λ(1) + (λ(1)− λ(2)) = 2λ(1)− λ(2)
avec λ(1) la première valeur propre généralisée et λ(2) la deuxième valeur propre
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généralisée. Un tel choix de delta nous permet de maximiser la première valeur
propre et l'écart entre cette dernière et la deuxième valeur propre. Cela nous permet
de garantir d'avoir le maximum d'information dans le premier ltre ;
 On dénit le vecteur yL contenant les maxima locaux de ∆(L, :) :
yL = {∆(L, ti) | ∆(L, ti) ≥∆(L, ti + 1) et ∆(L, ti) ≥∆(L, ti − 1)};
 on dénit ymax(L) comme la somme des nf plus grands éléments de yL
 La longueur optimale de notre fenêtre Lopt est dénie comme le point pour lequel ymax
est maximal, Lopt = argmaxL(ymax(L)).
 Les positions optimales de nos fenêtres correspondent aux nf plus grands éléments de
yLopt
On obtient ainsi nf fenêtres de longueur L.
3.3.2.2 Résultats
Sur la gure 3.7 on peut voir la carte des ∆ pour un jeu de données particulier en fonction
de la position de la fenêtre (axe horizontal) et de sa taille (axe vertical). On voit que plus la
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Figure 3.7  Evolution de ∆ en fonction des caractéristiques de la fenêtre.
Le rouge (foncé) correspond à un delta élevé et le bleu (clair) à un delta faible. L'axe horizontal correspond à
la taille de la fenêtre et l'axe vertical correspond à la position de la fenêtre.(a) Evolution de ∆ pour le sujet
6. (b) Evolution de ∆ pour le sujet 8.
fenêtre grandit et plus on a, de manière générale, des ∆ élevés. Ceci est dû à deux facteurs.
Premièrement même sur un signal aléatoire sans information a priori on peut observer que ∆
croît avec la taille de la fenêtre. Deuxièmement, comme nous l'avons dit précédemment, les
données peuvent contenir plusieurs pics d'intérêts, une grande fenêtre englobera donc les deux
pics et contiendra alors plus d'information qu'une fenêtre plus petite centrée sur un simple
pic. C'est pour pallier à ce problème que le critère de sélection est déni comme la somme de
plusieurs ∆. On peut voir que suivant les sujets la physionomie de la carte est très diérente. Ici
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Méthode re std rc std
xDAWN 58 ± 20 81 ± 6
xDAWN glissant 66 ± 21 82 ± 9
xDAWN glissant taille variable 64 ± 18 88 ± 3
Table 3.3  Résultats de classication moyens dans les conditions erreurs et corrects pour
diérentes méthodes de ltrage.
La première ligne correspond à l'utilisation d'xDAWN (classique), la seconde à un ltrage
spatial avec xDAWN glissant (taille de fenêtre xe). La troisième correspond au ltrage
spatial adaptatif proposé avec taille de fenêtre variable.
pour le sujet 8 (gure 3.7.b) on peut voir qu'il y a majoritairement un pic signicatif (ou deux
pics très proches), on ne devrait donc pas observer de diérence notable avec une technique de
fenêtre glissante classique. En revanche on voit que le sujet 6 (gure 3.7.a) présente plusieurs
pics d'intensité similaire, ici notre méthode devrait permettre de séparer ces diérents pics
et donc d'obtenir des ltres plus spéciques. Dans le tableau 3.3 on donne les résultats de
classication moyennés sur les 19 sujets (ainsi que leur déviation standard) pour diérentes
méthodes de ltrage :
 xDAWN ;
 xDAWN glissant ;
 xDAWN glissant de taille variable.
On peut voir que notre nouvelle méthode permet d'améliorer encore un peu plus les résultats
de classication moyens. On peut noter que les résultats pour les essais erronés sont légèrement
diminués par rapport à la méthode avec fenêtre xe, mais ils restent améliorés par rapport à
la méthode basique. Cependant, vu l'écart-type important de nos résultats cette diminution
n'est pas signicative (p = 0.3). Pour les essais corrects on a une amélioration des résultats
par rapport à toutes les autres méthodes avec un taux de classication moyen de 88% ce qui
est très intéressant. D'autant plus que cette augmentation est statistiquement signicative
(p ≤ 0.01). Enn notre méthode permet de diminuer fortement la déviation standard pour les
corrects ce qui signie que nos résultats sont stables d'un sujet à l'autre.
On peut noter l'importance du choix du nombre de ltres (nf ). En eet, un nf trop
faible ne nous permettra pas de choisir une fenêtre permettant une bonne séparation de nos
diérentes informations, mais un nf trop grand entraînera sûrement le choix de fenêtres trop
petites ne permettant pas de capter toute l'information.
3.3.3 Choix du nombre de ltres utilisés
Un point important après le ltrage spatial de nos données est le nombre de composantes
à choisir. L'algorithme xDAWN nous permet d'obtenir les ltres classés par ordre de perfor-
mance, il est donc facile de choisir quels ltres prendre, en revanche on ne sait pas combien
de ltres permettent d'obtenir de l'information utile, et donc combien de ltres doivent être
utilisés pour la classication.
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3.3.3.1 Observation du problème
An de voir l'eet du nombre de ltres utilisés sur nos résultats de classication nous
avons testé toutes les solutions possibles. La classication a été réalisée à l'aide d'un ltrage
par xDAWN sur une fenêtre d'une seconde après l'achage du résultat. Sur la gure 3.8 on
peut voir les résultats de classication moyens pour tous les sujets pour les conditions erreurs,
corrects et pour la moyenne des deux en fonction du nombre de ltres utilisés.
  
Figure 3.8  Inuence du nombre de ltres utilisés sur les résultats de classication.
Résultats de classication (en %) des essais erronés (ligne bleu), corrects (ligne rouge), et de la moyenne des
deux (ligne noire) en fonction du nombre de ltres utilisés.
On peut voir que pour un nombre de ltres faible l'augmentation du nombre de ltres
utilisés entraîne une augmentation conjointe du taux de classication pour les erreurs et pour
les corrects. A partir d'un certain nombre de ltres utilisés on peut voire apparaître une
corrélation inverse entre les performances de classication pour les erreurs et pour les corrects.
En eet plus l'on augmente le nombre de ltres utilisés et plus les résultats de classication des
corrects diminuent pendant que ceux des erreurs augmentent 2. Le taux moyen de classication,
quant à lui, évolue assez peu à partir de ce stade. Si l'on regarde cet eet au niveau des sujets,
on peut voir que le nombre de ltres à partir duquel cet eet est observé est fortement variable
d'un sujet à l'autre comme on peut le voir sur la gure 3.9.
3.3.3.2 Propositions
Ainsi on peut distinguer deux étapes dans le choix du nombre de ltres à utiliser. Une
première étape consistera à déterminer ce que l'on cherche à maximiser. En eet suivant
l'utilisation que l'on souhaite faire du potentiel d'erreur il sera intéressant de maximiser le
taux de détection des erreurs, des corrects ou des deux. Si l'on souhaite maximiser le taux
de détection des erreurs il semble qu'il faille prendre le maximum de ltres disponibles (ce
2. Ce phénomène peut être dû au fait que dans les essais corrects on peut observer un potentiel similaire
à celui des erreurs (Ne) mais d'intensité moindre. Ainsi certains essais erronés de faible amplitude pourraient
être identiés comme corrects dans le cas d'une identication des essais corrects plus performante (et vice
versa)
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Figure 3.9  Inuence du nombre de ltres utilisés sur les résultats de classication pour
diérents sujets.
Résultats de classication (en %) des essais erronés (ligne bleu), corrects (ligne rouge), et de la moyenne des
deux (ligne noire) en fonction du nombre de ltres utilisés.
qui aura malheureusement pour conséquence de fortement dégrader le taux de détection des
corrects). Si l'on souhaite maximiser le taux de détection des corrects il faudra utiliser un
nombre de ltres faible (dont le nombre exact devra être déterminé sujet par sujet). On
pourra aussi s'intéresser à la maximisation du taux moyen qui semble être obtenu pour un
nombre de ltres encore diérents. Enn une dernière possibilité pourrait être d'élaborer des
ltres diérents pour les essais erronés et pour les essais corrects.
3.4 Utilisation des nouvelles connaissances a priori sur l'ErrP
3.4.1 Utilisation des théories sur l'ErrP pour une meilleure application de
l'algorithme xDAWN
Comme nous l'avons présenté dans l'introduction (et comme il a pu être observé dans les
données présentées), un potentiel évoqué est aussi généré dans le cas d'essais corrects, il est
caractérisé lui aussi par une onde négative que l'on appelle CRN ("correct-related negativity"),
qui apparaît avec une latence similaire à celle de Ne. L'origine de ce potentiel et son lien avec Ne
ne sont pas encore complètement déterminés et restent le sujet de nombreux débats [100],[92].
Ici nous présentons trois hypothèses pouvant être facilement traduites dans l'utilisation de
notre algorithme de ltrage, an de valider celle qui, expérimentalement, est la plus pertinente.
Les analyses sont conduites sur notre jeu de données (issu de l'expérience présentée dans le
chapitre précédent).
3.4.1.1 Ne et CRN sont les mêmes potentiels (H1)
La première proposition que nous considérons propose de concevoir Ne et CRN comme un
seul et même potentiel. C'est-à-dire que Ne et CRN seraient générés par les mêmes structures
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cérébrales et seraient la manifestation de la réponse d'un unique système. D'un point de vue
ltrage et identication de sources cela signierait qu'il ne nous faut rechercher qu'une seule
et unique source pour identier ces deux potentiels, leur diérenciation ne se faisant que sur
la modulation d'intensité de cette source. Ainsi, en se plaçant dans le cadre de l'algorithme
xDAWN on peut écrire :
X = D1A1 + B (3.13)
où X représente le signal EEG total, D1 représente la matrice de Toeplitz dont la première
colonne est nulle excepté aux instants correspondants à l'achage du feedback (qu'il soit
correct ou erroné), A1 est le potentiel moyen estimé correspondant aux réponses générées
suite à l'achage du feedback et B est le bruit (c'est-à-dire le reste du signal).
3.4.1.2 Ne et CRN sont deux potentiels distincts (H2)
Le seconde proposition considérée propose de voir Ne et CRN comme deux potentiels
distincts. Ainsi ils seraient générés par deux structures diérentes, d'un point de vue ltrage
spatial cela signie que l'on va rechercher deux sources distinctes, l'une expliquant Ne et l'autre
expliquant CRN. On pourra alors formuler le problème suivant :
X = D1A1 + D2A2 + B (3.14)
où X représente le signal EEG total, D1 représente la matrice de Toeplitz dont la première
colonne est nulle excepté aux instants correspondants à l'achage des feedback "erreurs", A1
est le potentiel moyen estimé correspondant aux réponses générées suite à l'achage du feed-
back "erreur", D2 est la matrice de Toeplitz dont la première colonne est nulle excepté aux
instants correspondants à l'achage des feedback "corrects", A2 est le potentiel moyen estimé
correspondant aux réponses générées suite à l'achage du feedback "correct" et B est le bruit
(c'est-à-dire le reste du signal). Dans ce cas l'algorithme sera alors appliqué deux fois. Une
première fois avec comme potentiel cible A1 an d'estimer le potentiel correspondant aux er-
reurs et une autre fois avec comme potentiel cible A2 an d'estimer le potentiel correspondant
aux corrects.
Ici on pourra alors s'intéresser à la classication de deux manières, soit en utilisant uni-
quement les signaux ltrés correspondant aux sources de Ne, soit en utilisant conjointement
les signaux ltrés correspondant aux sources de Ne et les signaux ltrés correspondant aux
sources de CRN.
3.4.1.3 Ne est la superposition de deux potentiels (H3)
La troisième proposition considérée propose de voir Ne comme la somme de deux potentiels,
un premier potentiel qui serait commun aux erreurs et aux corrects et un second potentiel qui
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lui, serait spécique aux erreurs. D'un point de vue ltrage cela consisterait à considérer que
Ne peut être décomposé en plusieurs sources dont certaines seraient actives quelle que soit la
valence du retour (erreur ou correct) et d'autres qui ne seraient actives que lors des erreurs.
On pourra alors formuler le problème suivant :
X = D1A1 + D2A2 + B (3.15)
où X représente le signal EEG total, D1 représente la matrice de Toeplitz dont la première
colonne est nulle excepté aux instants correspondant à l'achage des feedback "erreurs",
A1 est le potentiel moyen estimé correspondant aux réponses générées suite à l'achage du
feedback "erreur", D2 est la matrice de Toeplitz dont la première colonne est nulle excepté
aux instants correspondants à l'achage du feedback (qu'il soit correct ou erroné), A2 est le
potentiel moyen estimé correspondant aux réponses générées suite à l'achage du feedback et
B est le bruit (c'est-à-dire le reste du signal).
De la même manière que pour la proposition précédente l'algorithme pourra être appliqué
deux fois de manière à estimer les sources correspondant à Ne et celles communes à Ne et à
CRN.
3.4.1.4 Résultats
Nous avons testé les trois approches et les avons comparées à une méthode de référence
sans ltrage spatial : sélection uniquement des électrodes FCz et Cz. Dans le tableau 3.4 on
ache les résultats de classication (et leur déviation standard) pour les essais corrects et
erronés moyennés sur les 19 sujets. On peut voir que pour les essais erronés les diérentes
méthodes amènent le même type de résultat, avec des taux de classication assez bas, même
si l'on peut voir que la classication avec les ltres correspondant à CRN permet d'améliorer
légèrement les résultats. Pour les essais corrects, deux méthodes semblent se détacher par
rapport à la méthode de référence. Ce sont les méthodes H2 et H3, c'est-à-dire les méthodes
considérant que Ne peut être diérencié de CRN par la production d'un potentiel par une
source diérente de celle de CRN, qui sont les plus performantes. Dans ces deux approches,
diérents types de données ltrées peuvent être utilisés, en eet on peut identier la source
correspondant à Ne ou la source correspondant à CRN (ou la source commune aux deux pour
le cas de la méthode 2) et utiliser l'une, l'autre ou les deux lors de la classication. On peut
remarquer que les meilleurs résultats sont obtenus avec la source identiée comme génératrice
de Ne pour la classication des essais corrects alors que l'on obtient de meilleurs résultats
pour la classication des erreurs en utilisant les deux sources. Une ANOVA a été réalisée sur
les résultats pour valider leur signicativité (F (4, 90) = 8.21, p ≤ 0.01). Les tests post-hoc ont
montré qu'à la fois la méthode 2 et la méthode 3 étaient signicativement meilleures que la
méthode de référence et que la méthode H1. En revanche pas de diérence signicative n'a été
observée entre les deux méthodes. Cette absence de diérence signicative peut être expliqué
par le fait que, dans le cas où la troisième théorie serait eectivement la bonne théorie, la
seconde théorie nous donnerait tout de même un bonne estimation de notre potentiel A1.
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Méthode re std rc std
Sélection a priori 67 ± 11 65 ± 8
H1 66 ± 12 69 ± 10
H2 -ltre erreur 62 ± 17 78 ± 8
H2 -ltre erreur et correct 66 ± 17 76 ± 9
H3 - ltre erreur 62 ± 16 81 ± 7
H3 -ltre erreur et correct 64 ± 13 79 ± 9
Table 3.4  Résultats de classication moyens dans les conditions erreurs et corrects pour
diérentes méthodes de ltrage.
La première ligne correspond à une sélection a priori de capteurs et de temps, la seconde à un
ltrage spatial avec xDAWN selon H1, la troisième à xDAWN selon H2 pour estimer Ne, la
quatrième à un xDAWN selon H2 pour estimer Ne et à xDAWN selon H2 pour estimer CRN.
La cinquième ligne correspond à un xDAWN selon H3 pour estimer Ne et la dernière ligne
correspond à xDAWN selon H3 pour estimer Ne et à xDAWN selon H3 pour estimer CRN.
En eet, la diérence entre la deuxième et la troisième méthode est simplement que, dans
la troisième méthode, nous soustrayons le potentiel moyen (c'est-à-dire celui commun aux
conditions erreurs et corrects) avant d'estimer A1. Ce potentiel moyen peut être vu comme du
bruit. Ainsi, avec la seconde théorie nous obtiendrons juste la même estimation de A1 mais
bruitée. Si ce bruit est assez faible nous obtiendrons des résultats similaires à ceux obtenus
avec la troisième théorie. Sur la gure 3.10 on ache les cartes topographiques pour diérents
sujets correspondant au premier ltre obtenu avec xDAWN pour les diérentes théories. On
peut voir que la troisième méthode permet d'obtenir des cartes beaucoup plus focalisées et
plutôt en accord avec la littérature sur Ne. En revanche la première méthode donne des carte
topographiques très variables. Pour la seconde méthode on voit que l'on obtient des cartes
assez cohérentes mais plus étalées qu'avec la troisième méthode, sauf pour le dernier sujet.
3.4.1.5 Conclusion
Nous avons vu que nos connaissances théoriques sur le potentiel d'erreur et sur les mé-
canismes mis en oeuvre lors de sa production pouvaient nous aider à construire des ltres
spéciques pour ce dernier. De plus une telle étude ore une nouvelle méthode de comparai-
son entre les diérentes théories sur la génération de l'ErrP. Sans donner de preuves strictes, il
est à noter qu'ici la théorie donnant les meilleurs résultats est celle selon laquelle le potentiel
d'erreur est composé d'une (ou plusieurs) source commune au CRN et d'une (ou plusieurs)
autre source indépendante, alors que dans la littérature la plupart des études tend à montrer
que Ne et CRN sont générés par les mêmes sources [76],[91].
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(c) H3
Figure 3.10  Cartes topographiques des ltres obtenus avec xDAWN pour diérents sujets.
Les cartes représentent le premier ltre obtenu avec xDAWN appliqué de ménière à
déterminer les sources de Ne. Chaque ligne correspondant à une théorie et chaque colonne
correspond à un sujet.(a) En utilisant la première théorie (H1), (b)En utilisant la deuxième
théorie (H2), (c)En utilisant la troisième théorie (H3).
3.4.2 Intégration de l'activité theta
Comme nous l'avons présenté dans le chapitre précédent le potentiel d'erreur peut être
aussi caractérisé dans le domaine fréquentiel par une augmentation importante de l'activité
dans la bande theta (4 − 7Hz) pour les essais erronés. Jusqu'à présent cette information
n'a jamais été utilisée pour la classication du potentiel d'erreur. Nous avons donc étudié la
possibilité de réaliser une classication à l'aide de cette nouvelle information.
3.4.2.1 Classication sans ltrage spatial
Méthode. Pour caractériser l'activité theta dans chaque essai an de procéder à la classi-
cation nous avons utilisé la puissance fréquentielle. Cette dernière est obtenue en ltrant les
données dans la bande de fréquence d'intérêt puis en appliquant un ltre moyenneur glissant
à la puissance du signal ltré. La puissance fréquentielle (pf (ti)) de notre signal à l'instant ti
est égale à :
pf (ti) =
1
L
n=L∑
n=0
x2f (ti + n) (3.16)
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où xf (ti) est le signal ltré dans la bande de fréquence souhaitée à l'instant ti et L est la
mémoire du moyenneur. L doit être choisi de manière à lisser le signal tout en conservant
l'information sur l' évolution temporelle de la puissance. De manière pratique,dans le cadre de
cette étude, on peut observer que le pic de puissance est assez large avec une durée d'environ
400ms, L a donc été choisi comme valant 100 ms.
Dans un premier temps nous avons testé les performances de classication obtenues avec
comme ltrage spatial une simple sélection a priori des capteurs. An de comparer les per-
formances obtenues en fréquentiel et en temporel ainsi que leur interaction nous avons étudié
trois cas de classication. Dans chaque cas un essai correspond au signal EEG sur une seconde
post-stimulus sur les électrodes FCz et Cz. Les trois cas de classication sont les suivants :
 1. Classication à partir de la puissance fréquentielle ;
 2. Classication à partir du signal temporel ;
 3. Classication avec l'aide conjointe des informations temporelles et fréquentielles.
Résultats. Les résultats de classication sont reportés dans le tableau 3.5. On peut voir
que les composantes theta et Ne ont des performances de classication très diérentes. En
eet alors que Ne permet une classication similaire des essais erronés par rapport aux essais
corrects, la composante theta permet d'obtenir de meilleurs résultats sur les essais corrects
que sur les essais erronés. Cependant on peut remarquer que la composante theta, bien que
permettant d'obtenir des taux de classication supérieurs à la chance, ne donne pas de résultats
susamment satisfaisants. Enn on peut voir que l'utilisation conjointe des deux informations
(Ne et theta) permet d'améliorer le taux de classication moyen de notre système avec une
augmentation signicative des taux de classications pour les essais corrects par rapport à
l'utilisation unique de theta (p ≤ 0.01) ou de Ne (p = 0.01). Pour la classication des essais
erronés, on n'observe pas d'amélioration particulière en comparaison avec une classication
utilisant uniquement Ne. Ces résultats soulignent une fois de plus le fait que ces deux activités
semblent être générées de façon indépendante.
Méthode re std rc std
Puissance theta 56 ± 9 65 ± 18
Temporel 68 ± 14 67 ± 10
Theta et temporel 70 ± 12 73 ± 10
Table 3.5  Résultats de classication moyens dans les conditions erreurs et corrects pour
diérentes méthodes de ltrage.
La première ligne correspond la classication à l'aide de l'activité fréquentielle, la seconde à
l'activité temporelle. La troisième correspond à la classication avec les deux activités.
3.4.2.2 Classication avec ltrage spatial
Méthode. Dans un second temps nous nous sommes intéressés à la classication avec l-
trage spatial. Le ltrage spatial pour la composante theta a été réalisé par la méthode de
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diagonalisation conjointe présentée dans le chapitre précédent. Le détail des calculs sur le
choix des matrices de covariance peut être trouvé dans le chapitre précédent. Pour la com-
posante Ne nous avons réalisé le ltrage spatial à l'aide de l'algorithme xDAWN 3. Les ltres
spatiaux calculés pour la composante theta sont appliqués à la puissance fréquentielle de notre
signal. Les ltres spatiaux calculés pour la composante Ne sont appliqués au signal EEG ltré
entre 1-10Hz. Comme dans la section précédente nous avons testé la classication avec theta
seul, Ne seul puis les deux composantes.
Méthode re std rc std
Puissance theta BSS 64 ± 12 70 ± 18
Temporel xDAWN 67 ± 14 84 ± 10
Theta et temporel 70 ± 12 88 ± 10
Table 3.6  Résultats de classication moyens dans les conditions erreurs et corrects pour
diérentes méthodes de ltrage.
La première ligne correspond la classication à l'aide de l'activité fréquentielle, la seconde à
l'activité temporelle. La troisième correspond à la classication avec les deux activités.
Résultats. Les résultats moyens de classication sont présentés dans le tableau 3.6. Dans ce
tableau on peut voir que les résultats de classication avec theta seul sont moins bons que les
résultats de classication que l'on obtient avec la composante temporelle seule et ce quel que
soit le type d'essais (erreurs ou corrects). Cependant on peut voir que l'utilisation conjointe de
ces deux informations pour la classication permet d'augmenter les résultats de classication
à la fois pour les essais erronés (mais pas de façon signicative) et de façon signicative
pour les essais corrects (p=0.01). Ainsi l'activité fréquentielle contient une information non
corrélée à l'information temporelle et l'utilisation conjointe des informations temporelles et
fréquentielles permet d'améliorer les résultats de classication. Enn, on peut voir dans ces
résultats que les variances sont très importantes notamment pour la classication avec theta
seul. Ceci est dû au fait que nos méthodes ne sont pas optimales pour tous les sujets. On peut
voir dans la gure 3.11 les résultats de classication avec la composante theta pour diérents
groupes de sujets. On voit que les résultats peuvent être très mauvais chez certains sujets.
Ceci est notamment dû au fait que le choix de la bande fréquentielle à utiliser est fait de
manière arbitraire et identique pour tous les sujets. Nous avons essayé de choisir une bande
fréquentielle personnalisée pour les sujets pour lesquels on obtenait de mauvais résultats de
classication. Les nouveaux résultats de classication sont présentés dans la gure 3.12. On
voit que le choix d'une bande fréquentielle adaptée permet d'améliorer nettement les résultats.
En utilisant un theta choisi spéciquement (mais de manière manuelle) pour chaque sujet on
arrive alors à des résultats de classication de 78% (±9%) pour les erreurs et de 88% (±4%)
pour les corrects. Ainsi on peut espérer obtenir des résultats de classication encore meilleurs
en utilisant pour theta des méthodes adaptatives telles que celles développées pour Ne. Ces
résultats montrent une fois de plus la nécessité d'adapter nos méthodes de ltrage et nos choix
3. Le ltrage spatial aurait aussi pu être réalisé à l'aide de la même méthode que pour la composante theta,
cependant nous avons remarqué que les résultats de classication obtenus étaient moins bons que ceux obtenus
avec xDAWN.
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de caractéristiques sujet par sujet.
  
(a) Groupe de sujets A
  
(b) Groupe de sujets B
Figure 3.11  Variabilité de la classication avec theta selon les sujets.
Résultats de classication en utilisant la composante theta pour deux groupes de sujets diérents. (a)
Classication peu ecace. (b) Classication ecace.
3.4.2.3 Classication des erreurs attendues
Dans le chapitre précédent nous avons vu que la puissance de theta était aussi modulée par
l'attente du résultat avec une augmentation de la puissance en theta moins importante pour
les erreurs attendues que pour les erreurs inattendues. Nous avons voulu voir si cela avait un
impact sur les résultats de classication. Nous avons donc séparé nos résultats de classication
en deux groupes : erreurs inattendues et erreurs attendues. Tous les sujets ne présentant pas
un nombre susant d'essais dans chacune des classes pour obtenir des résultats intéressants
(il est dicile de tirer des conclusions sur la classication d'un unique essai) seuls 16 sujets
ont été gardés pour cette étude (chacun présentant au moins 4 essais dans chaque classe). Les
résultats pour les 10 premiers sujets sont présentés dans la gure 3.13
Sur cette gure on peut voir que la classication eectuée à l'aide de Ne n'est pas parti-
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(a) Classication avec theta basique
  
(b) Classication avec theta adapté
Figure 3.12  Résultats de classication en utilisant un ltrage adaptatif pour le groupe de
sujet A (peu performant).
(a) theta basique. (b) theta choisi de manière individuelle.
culièrement aectée par l'attente de la réponse. En eet on peut voir que les diérences de
performance de classication entre erreurs attendues ou inattendues sont réparties aléatoire-
ment d'un sujet à l'autre. En revanche pour la classication avec la composante theta il y a
un eet très net de l'attente sur les performances de classication. Sur tous les sujets sauf un
la classication des erreurs attendues est plus performante que pour les erreurs inattendues.
Cet eet se voit très nettement sur la moyenne qui est supérieure de 8% pour les erreurs
inattendues. Un test de Student a été appliqué aux résultats de classication montrant que
les résultats de classication sur les erreurs inattendues étaient signicativement meilleurs que
pour les erreurs attendues (p ≤ 0.01).
Ainsi si l'on souhaite classier les erreurs en utilisant la composante theta il sera intéres-
sant de favoriser des expériences dans lesquelles les erreurs ne seraient pas particulièrement
attendues. C'est le cas normalement d'une ICM où, dans le cadre d'un fonctionnement per-
formant, le sujet s'attendra davantage à une bonne action de l'ICM qu'à une erreur. Ainsi
la composante theta pourrait apporter de réelles améliorations pour la détection du potentiel
d'erreur dans le cadre d'une ICM.
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(a) Classication avec Ne
  
(b) Classication avec theta
Figure 3.13  Eet de l'attente sur les résultats de classication de l'ErrP.
Résultats de classication pour les erreurs attendues (barres noires) et inattendues (barre oranges) en
utilisant la composante Ne (a) ou theta (b).
3.5 Conclusion
Dans ce chapitre nous nous sommes intéressés à la détection essai par essai du potentiel
d'erreur. Cette dernière est essentielle pour l'utilisation de l'ErrP dans les ICM : plus elle sera
ecace et plus l'ErrP pourra améliorer le système ICM initial.
Nous avons pu observer, dans un premier temps, que l'utilisation de ltres spatiaux et/ou
temporels correctement choisis permettait d'améliorer les résultats de classication. Cependant
nous avons aussi pu voir que toutes les méthodes de ltrage ne semblaient pas optimales. En
eet alors qu'un ltrage spatial à l'aide d'xDAWN permet une nette amélioration des résultats
de classication, un ltrage par CSP n'apporte pas d'amélioration notable, voire détériore le
système.
Dans un second temps nous nous sommes intéressés à l'adaptation de nos ltres aux va-
riabilités de l'ErrP. En eet dans le chapitre précédent nous avions pu observer que l'ErrP
pouvait être fortement variable d'un sujet à l'autre. Nous avons donc développé de nouveaux
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algorithmes permettant l'élaboration de ltres spatiaux sur des fenêtres temporelles adaptées à
chaque sujet. Bien que ces méthodes n'aient pas apporté d'améliorations notables à nos résul-
tats de classication sur les données prêtées par Javier Minguez (tout en n'entraînant pas non
plus de détérioration), elles ont permis d'obtenir des résultats de classication signicative-
ment plus élevés sur nos propres données. Ainsi nous avons pu proposer une nouvelle méthode
de ltrage permettant de s'adapter aux variabilités du potentiel d'erreur et d'optimiser sa
détection essai par essai.
Dans un troisième temps nous nous sommes intéressés à l'utilisation d'informations physio-
logiques sur le potentiel d'erreur dans le développement de ltres et dans l'amélioration de sa
détection. Ainsi nous avons pu notamment montrer que l'utilisation de l'activité theta, en plus
de l'utilisation de l'activité temporelle du potentiel, permettait, une fois de plus, d'améliorer
nos résultats de classication. Sur nos données nous obtenons des résultats de classication
sans ltrage spatial ni utilisation de theta de 66% (±14%) pour les erreurs et 65% (±10%)
pour les corrects. Après ltrage spatial adaptatif et avec l'utilisation de l'activité theta nous
obtenons des résultats de classication de 70% (±12%) pour les erreurs et 88% (±10%) pour
les corrects. En utilisant un theta choisi spéciquement (mais de manière manuelle) pour
chaque sujet on arrive alors à 78% (±9%) pour les erreurs et de 88% (±4%) pour les corrects.
De plus il est à noter que nous n'utilisons ici que peu de données d'apprentissage (en moyenne
16 essais erronés pour l'apprentissage).
Ainsi dans ce chapitre nous avons montré que la détection essai par essai du potentiel d'er-
reur pouvait être fortement améliorée avec l'utilisation et le développement de ltres spatiaux
et temporels spéciques, exploitant les connaissances physiologiques que l'on a sur l'ErrP. Ces
diérentes méthodes nous ont permis d'obtenir des taux de détection de l'ErrP très satisfai-
sants, surtout pour les essais corrects malgré le nombre réduit de données disponibles pour
l'apprentissage et la simplicité de la méthode de classication utilisée. On peut imaginer que
l'utilisation de SVM permettrait d'améliorer encore davantage les résultats de classication.
Dans le chapitre qui suit nous allons voir comment ce potentiel peut être utilisé dans les ICM
et quels taux de détection sont nécessaires pour permettre une intégration robuste et une réelle
amélioration du système.
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L'intégration du potentiel d'erreur dans les ICM a fait l'objet, depuis ces dernières années,
de nombreuses recherches. En eet le potentiel d'erreur apporte une information sur la qualité
de fonctionnement de notre interface et pourrait être utilisé pour l'améliorer. L'intégration
de l'ErrP dans les ICM peut se décomposer en 2 étapes distinctes (mais dépendantes) : la
détection essai par essai de l'ErrP et l'intégration de cette information dans notre système
ICM. Dans les chapitres précédents nous avons pu voir que la détection essai par essai de
l'ErrP était une étape très délicate du fait de la variabilité de l'ErrP et de son très faible
RSB. Il semble évident que nous ne parviendrons jamais à obtenir des taux de détection de
100%. Cependant les résultats obtenus dans les chapitres précédents, avec un taux de détection
d'erreur de 70% et un taux de détection de corrects de près de 90%, sont très prometteurs
quant aux possibles améliorations de ces taux de détection. Dans ce chapitre nous étudions
diérentes posibilités d'intégration de l'ErrP dans les ICM et simulons leur eet sur un système
ICM classique selon les taux de détection de l'ErrP.
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4.1 Les outils nécessaires à l'intégration de l'ErrP dans les ICM
4.1.1 La détection essai par essai
La détection essai par essai est une étape clé dans l'intégration du potentiel d'erreur dans
les ICM. Elle a fait l'objet de nombreuses études et de nombreux tests dans diverses situations
(se référer au chapitre 1 pour plus d'informations). Les études récentes ont montré la possibilité
de détecter le potentiel d'erreur en temps réel dans le cadre d'une utilisation de type ICM
permettant de valider les perspectives d'intégration de ce dernier, l'expérience que nous avons
réalisée a aussi montré l'existence de l'ErrP dans le cadre d'une tâche à forte charge cognitive.
Comme nous l'avons vu dans le chapitre précédent il existe une corrélation négative entre
la qualité de détection des essais corrects et celle des essais erronés. De manière générale,
une augmentation du taux de détection des erreurs entraînera une diminution du taux de
détection des corrects et vice versa. Suivant les ltrages eectués et le classieur utilisé pour
eectuer cette détection on pourra contrôler le taux de détection soit des erreurs soit des
corrects. Ainsi le classieur devra être adapté suivant l'utilisation souhaitée an d'optimiser
son fonctionnement. La partie détection d'erreur devra donc être faite en adéquation avec le
choix de la méthode de bouclage.
En eet si l'on souhaite utiliser l'ErrP en tant que correcteur d'erreur une erreur sur
la détection des essais corrects entraînera la correction intempestive d'un essai bien réalisé
et donc une dégradation du système, alors qu'une erreur sur la détection d'un essai erroné
entraînera simplement la non correction de ce dernier (comme notre système initial). On voit
bien que dans ce cadre il sera plus intéressant, an d'assurer la stabilité de notre système,
d'optimiser le taux de détection des essais corrects.
En revanche, dans le cadre de l'utilisation de l'Errp pour un système d'apprentissage adap-
tatif en ligne, une erreur sur la détection des essais corrects entraînera simplement la non
utilisation de cet essai pour l'adaptation alors qu'une erreur sur la détection d'un essai erroné
entraînera l'utilisation d'un essai erroné pour l'adaptation de notre système. Dans ce cas il
sera donc plus intéressant d'optimiser le taux de détection des essais erronés an de ne pas
utiliser de mauvaise information dans notre système. Ainsi on voit facilement que la détection
essai par essai de l'ErrP est directement liée à son intégration dans les ICMs.
4.1.2 Les diérentes mesures d'ecacité
Pour tester l'ecacité et l'apport de l'intégration de l'ErrP dans un système ICM il nous
faut comparer les qualités de fonctionnement de notre système avant et après intégration de ce
dernier. An de valider le bon fonctionnement d'une ICM on utilise des mesures d'ecacité. Il
existe de nombreuses mesures pour estimer la qualité d'une ICM qui se fondent sur diérentes
informations. Ici nous allons nous intéresser à trois mesures qui permettent toutes d'obtenir
des informations complémentaires sur les qualités du système.
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Le taux de classication moyen. Cette première mesure correspond simplement au taux
de bonne classication moyen d'une interface. Pour un essai donné, c'est la probabilité qu'il
soit correctement traduit en l'ordre souhaité. Il peut être facilement calculé par :
rp =
NbC
NTot
(4.1)
avec NbC le nombre d'essais correctement classiés et NTot le nombre d'essais total classiés.
Le taux d'information transférée. Cette seconde mesure s'intéresse au taux d'informa-
tion transférée, c'est-à-dire à l'information transférée par unité de temps [97]. C'est une mesure
plus complexe qui prend à la fois en compte le taux de classication, le temps pris par un
essai et le taux d'information contenu dans un essai. Cette mesure est dérivée de la théorie de
Shannon [79], elle permet de mesurer l'information mutuelle entre le choix du sujet et la déci-
sion de l'ICM. Si l'on considère une application à N choix avec un taux de bonne classication
rp dont la durée d'un essai vaut c et si l'on considère que tous les essais sont équiprobables,
alors on peut dénir la quantité d'information transférée comme étant :
B = log2(N) + rp log2(rp) + (1− rp) log2(
1− rp
N − 1
) (4.2)
Le taux d'information transférée (exprimé en bit/s) est alors déni comme étant :
ITR =
B
c
(4.3)
La mesure d'utilité. Cette troisième mesure a été proposée récemment par Dal Seno dans
[18]. C'est une mesure complexe qui prend en compte le taux d'information contenu dans un
essai ainsi que le temps nécessaire à la bonne réalisation d'une intention du sujet. Cette mesure
ne se dénit que dans le cadre d'une interface à plus de deux choix. En eet cette mesure ne
peut être utilisée que dans le cadre d'une application permettant au sujet de pouvoir annuler
la dernière commande eectuée. Elle a été initialement proposée pour une interface de type
P300 speller. On considère l'utilisation libre de l'interface, le sujet souhaite eectuer une tâche
précise. Lorsqu'un ordre est mal reconnu, lors de l'essai suivant le sujet actionnera alors la
touche annulation puis lors d'un nouvel essai relancera la même commande. Ainsi si l'on
s'intéresse au temps moyen (TL) nécessaire pour eectuer correctement une commande pour
une interface au taux de bon fonctionnement rp et pour lequel un essai dure c, on pourra écrire
ce dernier comme :
TL = rpc+ (1− rp)(c+ TB + TL) (4.4)
où TB est le temps mis par le sujet pour correctement activer la commande "annulation". Si
l'on considère que la commande "annulation" est une commande équivalente aux autres alors
on aura TB = TL. Il en découle :
TL =
c
2rp − 1
(4.5)
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On dénit alors la mesure d'utilité comme étant :
U =
bL
TL
(4.6)
où bL correspond au bénéce moyen de n'importe quelle lettre correctement épelée. Si l'on
considère que les lettres sont équiprobables alors on a bL = log2(N − 1) bits
Ces trois types de mesures permettent de faire état de diérentes qualités de fonctionne-
ment de notre système. Toutes ces mesures présentent à la fois certains avantages (robustesse,
facilité de calcul...), et des défauts (non généralisables, pas de prise en compte des spécicités
du système nal, dicultés de calcul..). On peut remarquer que ces diérentes mesures nous
donnent accés à des informations très diérentes. rp nous permet de connaître le taux de bon
fonctionnement de notre ICM, c'est une indication intéressante dans le développement de nos
méthodes de ltrage et de classication. Cependant dans le cadre de l'utilisation d'une ICM
on ne cherchera pas forcément à obtenir une ICM au fonctionnement parfait mais plutôt une
ICM ecace, c'est-à-dire qui permette un bon compromis entre le temps d'exécution d'une
tâche et sa précision. L'ITR est une mesure très intéressante pour estimer cette ecacité.
Enn la mesure d'utilité se rapproche de l'ITR puisqu'elle utilise elle aussi le temps nécessaire
à une tâche. Cependant la diérence avec l'ITR est que pour la mesure d'utilité on suppose
que dans l'utilisation de l'ICM le sujet souhaite réaliser chacune de ses tâches parfaitement
(ce qui correspond à un cas particulier d'utilisation). Ainsi ces trois mesures nous permettent
d'étudier diérentes qualités de notre ICM et pour diérentes utilisations. C'est pourquoi dans
cette partie nous rapporterons dès que possible ces trois mesures et essaierons de comparer
leur comportement par rapport aux modications de l'interface.
4.1.3 Dénition des variables nécessaires au bouclage
Dans cette partie nous allons dénir les variables qui nous seront nécessaires par la suite
pour calculer l'ecacité de notre système bouclé.
Variables liées au système ICM en boucle ouverte.
 rp : le taux de bonne classication de notre système initial ;
 rn = 1− rp : le taux de mauvaise classication de notre système initial ;
 N : le nombre de choix possibles de notre système ;
 c : la durée d'un essai.
Les variables liées au détecteur d'erreur.
 rc : le taux de bonne classication des essais corrects, c'est-à-dire le taux d'essais corrects
identiés comme corrects ;
 re : le taux de bonne classication des essais erreurs, c'est-à-dire le taux d'essais erreurs
identiés comme erreurs ;
 rpb : le taux de bonne classication du système bouclé.
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Les états possibles des sorties du détecteur d'erreur.
 CC : Essai correctement classié par l'ICM initial et identié comme correct par le
détecteur d'erreur. On a rCC = rprc ;
 CE : Essai correctement classié par l'ICM initial mais identié comme erreur par le
détecteur d'erreur. On a rCE = rp(1− rc) ;
 EE : Essai mal classié par l'ICM initial et identié comme erreur par le détecteur
d'erreur. On a rEE = rnre ;
 EC : Essai mal classié par l'ICM initial mais identié comme correct par le détecteur
d'erreur. On a rEC = rn(1− re).
4.2 Intégration de l'ErrP en tant que correcteur d'erreur
L'intégration de l'ErrP en tant que correcteur d'erreur est la problématique la plus étu-
diée sur l'intégration de l'ErrP dans les ICM. Elle consiste à modier l'action choisie par notre
système suite à la détection d'une erreur. Diérentes actions peuvent être choisies en rempla-
cement de celle identiée comme erronée, les options possibles dépendent notamment du type
d'interface que l'on utilise.
4.2.1 Cas d'une interface à deux choix
Dans un premier temps nous allons traiter le cas le plus simple qui est celui d'une interface
à deux choix et qui est celui ayant été le plus traité jusqu'à maintenant [23],[22],[25]. Dans
ce cas précis nous ne pourrons pas reporter les résultats en terme de mesure d'utilité car,
comme nous l'avons dit précédemment, cette mesure n'est applicable que dans le cas d'une
interface avec possibilité d'annulation d'un choix. Pour ce type d'interface on peut proposer
deux stratégies d'intégration du potentiel d'erreur.
4.2.1.1 Remplacement par le second choix
La première stratégie que nous proposons (qui est la plus intuitive) est la stratégie de
remplacement (R). Ainsi lorsqu'une erreur est détectée sur un essai, la commande est annulée
et remplacée par la commande alternative. Après cette opération on aura alors :
 Les CC qui seront conservés en l'état et qui resteront donc corrects ;
 Les CE qui seront changés en la commande alternative et qui deviendront erronés ;
 Les EE qui seront changés en la commande alternative et qui deviendront corrects ;
 Les EC qui seront conservés en l'état et qui resteront donc erronés.
A partir de cette observation on peut donc dénir le nouveau taux de bonne classication
de notre système bouclé :
rpb = rCC + rEE = rprc + (1− rp)re (4.7)
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De la même manière on peut en déduire facilement de le taux d'information transmise :
ITRb =
log2(2) + rpb log2(rpb) + (1− rpb) log2(1− rpb)
c
(4.8)
4.2.1.2 Annulation de la commande
Une seconde stratégie est la stratégie d'annulation (A). On propose au sujet de recommen-
cer son essai. Lorsque le système détecte une erreur il annule donc simplement la commande
erronée. Le nouveau taux de classication sera donc :
rpb =
rprc
rprc + (1− re)(1− rp)
(4.9)
rprc + (1 − re)(1 − rp) représente la proportion d'essais traduits en une commande (puisque
certains essais sont stoppés ils ne sont pas tous traduits en une commande dénitive), rprc re-
présente la proportion d'essais correctement traduits en une commande. Le taux d'information
transmise est alors déni comme :
ITRb = (rprc + (1− re)(1− rp))
log2(2) + rpb log2(rpb) + (1− rpb) log2(1− rpb)
c
(4.10)
4.2.2 Simulation de résultats
Puisque dans le cas d'une interface à deux classes les diérentes mesures d'ecacité ne
dépendent que des variables rp, rc, et re il est facile de simuler les résultats que l'on obtiendrait
avec une interface classique an de déterminer quelle stratégie semble être la plus performante.
Nous avons testé chacune des stratégies pour trois taux de fonctionnement initial de notre
ICM : rp ∈ {0.6, 0.7, 0.8}. Nous avons étudié l'évolution des performances en fonction des qua-
lités de notre détecteur d'erreur. Ainsi nos résultats sont présentés pour re ∈ {0.6, 0.7, 0.8, 0.9}
et rc ∈ {0.6, 0.7, 0.8, 0.9}. Nous reportons ces résultats dans le tableau 4.1.
On peut voir que, selon les caractéristiques de notre système, ce ne sont pas les mêmes
stratégies qui seront ecaces. En eet on peut voir que, sur un système ICM déjà performant
(rp > 0.7), la stratégie d'annulation (A) est la plus performante, et ce quelles que soient
les caractéristiques de notre système. En revanche, pour un système ICM de moins bonne
performance, la meilleure méthode dépendra de notre taux de détection de corrects. En eet,
pour un taux de détection de corrects élevé (ce qui est généralement le cas comme on a pu le voir
dans le chapitre précédent), la stratégie de remplacement (R) permettra d'obtenir de meilleurs
résultats que celle d'annulation (A). Ainsi, même pour un système assez simple comme celui
d'une ICM à deux choix, la stratégie d'intégration à choisir dépendra des caractéristiques de
notre système. Cependant, pour des caractéristiques classiques de fonctionnement (rp = 0.8),
la stratégie A est la plus ecace.
Pour un système au taux de fonctionnement de l'ordre de 80%, avec des taux de détection
d'erreur similaires à ceux obtenus au chapitre précédent (re = 0.7 et rc = 0.9), on obtient
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rc= 0.6 0.7 0.8 0.9
re=0.6 0.03 0.08 0.14 0.24
re=0.7 0.06 0.12 0.2 0.32
re=0.8 0.1 0.17 0.28 0.42
re=0.9 0.14 0.24 0.37 0.53
(a) Remplacement, rp = 0.6, ITR = 0.03
rc= 0.6 0.7 0.8 0.9
re=0.6 0.06 0.09 0.12 0.16
re=0.7 0.09 0.13 0.17 0.21
re=0.8 0.14 0.18 0.23 0.28
re=0.9 0.21 0.26 0.32 0.37
(b) Annulation, rp = 0.6, ITR = 0.03
rc= 0.6 0.7 0.8 0.9
re=0.6 0.03 0.09 0.17 0.3
re=0.7 0.05 0.12 0.22 0.37
re=0.8 0.08 0.16 0.28 0.44
re=0.9 0.11 0.2 0.34 0.53
(c) Remplacement, rp = 0.7, ITR = 0.12
rc= 0.6 0.7 0.8 0.9
re=0.6 0.13 0.17 0.22 0.16
re=0.7 0.17 0.22 0.27 0.21
re=0.8 0.22 0.28 0.34 0.28
re=0.9 0.29 0.35 0.42 0.37
(d) Anulation, rp = 0.7, ITR = 0.12
rc= 0.6 0.7 0.8 0.9
re=0.6 0.03 0.1 0.2 0.37
re=0.7 0.04 0.12 0.24 0.42
re=0.8 0.06 0.14 0.28 0.47
re=0.9 0.08 0.17 0.32 0.53
(e) Remplacement, rp = 0.8, ITR = 0.28
rc= 0.6 0.7 0.8 0.9
re=0.6 0.23 0.29 0.36 0.42
re=0.7 0.27 0.34 0.4 0.47
re=0.8 0.32 0.39 0.46 0.53
re=0.9 0.38 0.45 0.53 0.61
(f) Annulation, rp = 0.8, ITR = 0.28
Table 4.1  Résultats de l'ITR en utilisant diérentes méthodes d'intégration de l'ErrP.
Les chires en gras correspondent au cas où l'on obtient le meilleur résultat entre toutes les
méthodes. Les chires en italique correspondent au cas où l'on obtient de moins bons
résultats que pour le système initial (indiqué dans la légende).
une augmentation de l'ITR de 50% pour la stratégie R (remplacement) et de 68% pour la
stratégie A (annulation). Ces résultats montrent l'intérêt de l'utilisation de ce potentiel pour
une interface à deux classes. Cependant on peut noter que ces résultats sont obtenus hors ligne
et pourraient être diérents dans le cadre d'une utilisation en ligne avec une modication du
comportement du sujet.
4.2.3 Cas d'une interface multiclasse
Nous allons maintenant nous intéresser au cas plus complexe d'un système multiclasse
(c'est-à-dire à plus de deux choix). A nouveau plusieurs stratégies peuvent être envisagées. Ici
nous présentons trois options possibles et étudions leurs comportements. Les calculs détaillés
permettant d'obtenir les diérentes mesures de performance sont disponibles en Annexe 2.
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4.2.3.1 Annulation de la commande : Stratégie A
Comme pour une interface à deux choix, on peut tout simplement annuler la commande
identiée comme erronée. Les nouveaux taux se calculent alors très facilement comme dans le
cas binaire :
rpb =
rprc
rprc + (1− re)(1− rp)
(4.11)
Soit N le nombre de classes de notre ICM, le taux d'information transférée est :
ITRb = (rprc + (1− re)(1− rp))
log2(N) + rpb log2(rpb)) + (1− rpb)log2(
1−rpb
N−1 )
c
(4.12)
Pour le calcul de la mesure d'utilité, en notant TL le temps d'eectuer correctement une
commande on aura :
 rprc essais corrects identiés corrects qui durent c ;
 (1− rp)re essais erronés identiés erronés et donc annulés qui vont durer c+ TL ;
 rp(1− rc) essais corrects identiés erronés et donc annulés qui vont durer c+ TL ;
 (1− rp)(1− re) essais erronés identiés comme corrects (donc conservés et qui devront
être annulés par l'utilisateur puis recommencés) qui vont durer c+ TL+ TL.
On obtient donc
TL = rprcc+ (1− rp)re(c+ TL) + rp(1− rc)(c+ TL) + (1− rp)(1− re)(c+ 2TL),
Soit :
TL =
c
rprc + (1− rp)re + rp − 1
D'où l'on déduit l'utilité (U) de la stratégie d'annulation :
U =
bL
TL
= log2(N − 1)
(rprc + (1− rp)re + rp − 1)
c
(4.13)
4.2.3.2 Remplacement par le second choix : Stratégie R
De la même manière on peut remplacer la commande erronée par une autre commande.
Dans le cas d'interfaces à choix multiples, en général pour la classication, chaque élément se
voit attribuer une probabilité d'appartenance à la classe cible. L'élément ayant la probabilité
la plus élevée est considéré comme étant celui appartenant à la classe cible. Ainsi on peut
remplacer l'élément erroné par celui obtenant le deuxième meilleur score. En notant rp2 la
probabilité que l'élément ayant le deuxième meilleur score appartienne à la classe cible, sachant
que celui ayant le meilleur score ne l'est pas, la probabilité de bonne classication du système
bouclé est :
rpb = rprc + (1− rp)rerp2 (4.14)
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et le taux d'information transférée devient :
ITRb =
log2(N) + rpb log2(rpb + (1− rpb) log2(
1−rpb
N−1 )
c
(4.15)
Pour le calcul de la mesure d'utilité on aura :
 rprc essais corrects identiés corrects qui durent donc c ;
 (1− rp)rerp2 essais erronés identiés erronés et correctement corrigés qui vont durer c ;
 (1−rp)re(1−rp2) essais erronés identiés erronés et mal corrigés qui vont durer c+2TL ;
 rp(1− rc) essais corrects identiés erronés et donc mal corrigés qui vont durer c+ 2TL ;
 (1− rp)(1− re) essais erronés identiés comme corrects qui vont durer c+ 2TL.
On obtient donc
TL = rprcc+(1−rp)rerp2(c)+(1−rp)re(1−rp2)(c+2TL)+rp(1−rc)(c+2TL)+(1−rp)(1−re)(c+2TL),
Après calculs, le temps moyen d'une commande s'exprime :
TL =
c
2(rerp2(1− rp) + rprc)− 1
Et l'utilité (U) de la stratégie de remplacement s'écrit :
U =
bL
TL
= log2(N − 1)
2(rerp2(1− rp) + rprc)− 1
c
(4.16)
4.2.3.3 Itération de la commande : Stratégie AI
Une autre solution qui pourrait être proposée serait de recommencer une session de com-
mandes plus courte. En eet, si l'on prend l'exemple d'une application de type P300, les lignes
ou colonnes sont ashées plusieurs fois avant que le choix de la lettre ne soit fait et on sait
que le taux de bonne classication augmente avec le nombre de ashs. Ainsi, plutôt que de
simplement annuler la commande et que le sujet doive recommencer l'essai depuis le début,
on pourrait simplement relancer une série de n ashs (avec n inférieur au nombre de ashs
initial m) et ajouter ces nouvelles données aux anciennes pour choisir une nouvelle lettre.
Ainsi si l'on note rpn1 la probabilité que le nouveau choix après n nouvelles répétitions soit
bon sachant qu'il était déjà bon avant et rpn2 la probabilité que le nouveau choix après n
nouvelles répétitions soit bon sachant qu'il ne l'était pas avant et en notant a = nm le rapport
entre le nombre de ashs initial et le nombre de ashs ajoutés , les probabilités des diérentes
situations sont :
 rprc essais corrects identiés corrects qui durent c ;
 rp(1− rc)rpn1 essais corrects identiés erreurs mais bien corrigés qui durent (1 + a)c ;
 rp(1− rc)(1− rpn1) essais corrects identiés erreurs et mal corrigés qui durent (1 +a)c+
2TL ;
 (1− rp)rerpn2 essais erronés identiés erreurs et bien corrigés qui durent (1 + a)c ;
 (1 − rp)re(1 − rpn2) essais erronés identiés erreurs mais mal corrigés qui durent (1 +
a)c+ 2TL ;
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 (1− rp)(1− re) essais erronés identiés corrects qui durent c+ 2TL.
On en déduit le taux de bon fonctionnement du système bouclé :
rpb = rprc + (1− rp)rerpn2 + rp(1− rc)rpn1 (4.17)
Ici on ne détaillera pas le calcul (donné en Annexe 2) mais on obtient l'utilité (U) :
U = log2(N − 1)
2(rprpn1(1− rc + rerpn2(1− rp) + rprc))− 1
(1 + a(rp(1− rc) + re(1− rp)))c
(4.18)
Pour cette stratégie nous n'avons pas calculé l'ITR, le fait d'avoir des temps diérents
pour les diérentes solutions rendant son calcul trop lourd.
4.3 Simulation de l'intégration de l'ErrP en tant que correcteur
sur une ICM multiclasses
Dans cette partie nous allons simuler l'intégration du potentiel d'erreur sur des données
de type P300 speller.
4.3.1 Présentation des jeux de données
Pour cette étude, nous avons utilisé deux jeux de données diérents provenant de compéti-
tions BCI. Ces jeux de données sont accessibles en ligne (http ://www.bbci.de/competition/ii/
et http ://www.bbci.de/competition/iii/). Les deux jeux ont été générés à partir d'un même
paradigme, mis en place et décrit dans [21]. Le sujet est placé devant un écran d'ordinateur
sur lequel est achée une matrice de lettres de 6 colonnes par 6 lignes. On demande alors au
sujet de porter son attention sur une des lettres an qu'elle soit détectée par l'application (la
lettre à observer étant indiquée par l'expérimentateur). Les diérentes lignes ou colonnes de
la matrice sont alors successivement ashées à une fréquence de 5.7Hz. Ainsi sur les 12 ashs
mis en oeuvre, deux correspondent au caractère recherché (un pour la colonne et un pour la
ligne). Le décours temporel de l'expérience pour chaque lettre se déroule de la façon suivante :
 On ache la matrice de lettres pendant 2.5 s ;
 On ashe aléatoirement les 6 lignes et 6 colonnes ; cette étape est répétée 15 fois ;
 On fait une pause de 2.5 s et on indique au sujet la nouvelle lettre à xer.
Pour le premier jeu, les données ont été recueillies pour 2 sujets. Chaque sujet a procédé à 5
sessions. Pour le second jeu les données ont été recueillies pour un sujet sur 3 sessions. Les
données sont échantillonnées à 240Hz.
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4.3.2 Etude des caractéristiques du jeu de données
Dans un premier temps nous avons étudié les caractéristiques de notre système an d'esti-
mer quelle serait la stratégie d'intégration la plus adaptée et si d'autres stratégies d'intégration
pouvaient être envisagées. Nous avons donc dans un premier temps classier nos données is-
sues du P300 speller. La même méthode de classication a été utilisée pour tous les jeux de
données. Les données ont été ltrées entre 0.2-20Hz à l'aide d'un ltre de Butterworth à phase
linéaire. Un essai est déni comme une portion du signal EEG sur une seconde après le ash.
Chaque essai a ensuite été ltré spatialement en utilisant l'algorithme xDAWN (présenté dans
le chapitre précédent). Les 10 premières composantes ont été utilisées pour la classication.
Pour la classication nous avons utilisé un classieur bayésien [57]. Ce type de classieur ren-
voie pour chaque lettre la probabilité qu'elle soit la lettre cible. Le classieur est appliqué à
chaque répétition, le score nal pour chaque lettre est déni comme la somme des probabilités
obtenues à chaque répétition :
S(l) =
n∑
i=1
P (l, i) (4.19)
avec S(l) le score pour la lettre l, et P (l, i) la probabilité obtenue à la répétition i pour la
lettre l. La lettre choisie à l'issue de cette étape sera alors celle ayant obtenu le score maximal
que l'on nommera s1.
4.3.2.1 Evolution des taux de classication en fonction des répétitions
  
Figure 4.1  Evolution du taux de classication en fonction du nombre de répétitions pour
diérents sujets.
Chaque ligne correspond à un sujet, l'axe des ordonnées représente le nombre de répétitions
utilisées et l'axe des abscisses représente le taux de classication (en %)
Dans un premier temps, nous avons observé l'évolution du taux de bonne classication en
fonction du nombre de répétitions des ashs. Sur la gure 4.1, on ache l'évolution du taux
de classication pour les diérents sujets. On peut voir, comme on pouvait s'y attendre, que
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le taux de classication croît avec le nombre de répétitions. Une manière simple d'augmenter
le taux de classication est simplement d'augmenter le nombre de répétitions. Cependant cela
aura pour eet d'augmenter la durée d'un essai et donc de diminuer l'ITR, il faut donc trouver
un nombre de répétitions permettant d'avoir un bon compromis entre performance et durée.
4.3.2.2 Probabilité du second meilleur score et répartition des probabilités
  
Figure 4.2  Probabilité que la lettre obtenant le second meilleur score (s2) soit la bonne
sachant que la première ne l'était pas.
Chaque ligne correspond à un sujet, l'axe des ordonnées représente le nombre de répétitions
utilisées et l'axe des abscisses représente le taux de classication (en %)
Dans un second temps, nous nous sommes intéressés à la répartition du second meilleur
score (s2). Sur la gure 4.2 on peut voir l'évolution de la probabilité que le second meilleur score
soit correct sachant que le premier (s1) ne l'était pas en fonction du nombre de répétitions
pour les diérents sujets. On peut voir que cette probabilité est assez faible, très variable
selon les sujets et ne semble pas suivre de loi d'évolution particulière par rapport au nombre
de répétitions. Nous nous sommes alors intéressés à l'écart entre les deux meilleurs scores.
C'est-à-dire que nous avons regardé la répartition du meilleur score (s1), du second meilleur
score (s2) et de leur écart (s1 − s2). En fonction des résultats de classication, nous avons
séparé nos données en trois classes :
 Classe 1 : le meilleur score correspond à la lettre cible ;
 Classe 2 : le second meilleur score correspond à la lettre cible ;
 Classe 3 : aucun des deux premiers scores ne correspond à la lettre cible.
On peut voir le résultat sur la gure 4.3. On remarque que l'écart entre s1 et s2 est signica-
tivement plus faible dans le cas de la classe 2, c'est-à-dire lorsque le second choix correspond
à la lettre cible. Au vue de ces observations, nous pouvons proposer une nouvelle méthode
d'intégration qui consiste à ne modier l'erreur par le second choix que dans le cas où s1 − s2
est inférieur à un certain seuil. Une telle approche présente l'intérêt de ne pas modier les
corrects identiés comme erreur par le système de détection de l'ErrP, lorsque s1 − s2 est
supérieur au seuil (ce qui est sensé correspondre à un essai correct).
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Figure 4.3  Répartition des premiers et deuxièmes meilleurs scores selon les résultats de
classication.
Les barres représentent le score le plus élevé (s1), le second meilleur score (s2) et l'écart entre les deux
(s1 − s2). Les diérentes couleurs correspondent à nos diérentes classes noir=classe 1, marron = classe 2,
orange = classe 3.
4.3.3 Intégration du potentiel d'erreur
Nous allons maintenant simuler l'intégration d'une boucle de contrôle dans un système de
type P300 speller en utilisant les données présentées.
4.3.3.1 Stratégies choisies
Nous avons décidé de tester 4 stratégies diérentes :
 A : annulation de l'ordre après détection d'une erreur ;
 AI : annulation de l'ordre et itération d'une nouvelle session de calcul plus courte (an-
nulation et itération) ;
 R : remplacement de l'ordre par le second meilleur score ;
 RC : remplacement de l'ordre par le second meilleur score uniquement dans le cas où
s1 − s2 est inférieur à un certain seuil (remplacement conditionnel).
La classication a été réalisée avec une méthode de validation croisée à dix groupes. A chaque
fois un premier groupe sert à entraîner le ltre spatial et le classieur, un second groupe
sert à déterminer la valeur seuil pour s1 − s2 et les huit derniers groupes sont classiés. Pour
déterminer la valeur seuil on commence par classier les données de notre groupe en conservant
pour chaque essai les valeurs s1 et s2. On répartit ensuite nos données en 2 groupes, celles
correspondant à la classe 2 et les autres. On détermine alors la valeur séparatrice à l'aide d'une
LDA. C'est cette valeur qui servira de seuil.
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4.3.3.2 Résultats
Nous avons simulé nos stratégies d'intégration pour diérentes congurations avec rc ∈
{0.7, 0.8, 0.9} et re ∈ {0.6, 0.7, 0.8}. Les résultats obtenus (selon les trois mesures de per-
formance) sont présentés dans les gures 4.4 à 4.6. Dans un premier temps nous pouvons
remarquer que nos diérentes mesures de performances sont fortement diérenciées et rendent
compte de qualités diérentes. En eet chacune des mesures possède un comportement très
spécique avec une évolution selon le nombre d'intensications (nombre de ashs) diérentes.
De plus les diérentes stratégies testées peuvent apporter une amélioration ou au contraire
une diminution de la performance selon la mesure utilisée. Un point important à noter est que
les observations faites sur ces gures sont stables, c'est-à-dire qu'elles sont vraies chez tous les
sujets. Ainsi, sachant que ces données proviennent de sujets et d'expériences diérentes, on
peut admettre que nos observations sont généralisables à tous types de systèmes ICM utili-
sant le même mode de fonctionnement. Enn, on peut noter que pour la plupart des sujets et
la plupart des mesures, l'intégration du potentiel d'erreur, pour des taux de détection de ce
dernier assez faibles (re = 0.6 et rc = 0.7), ne permet pas d'amélioration importante du sys-
tème voire au contraire entraîne une dégradation. Nous allons maintenant nous intéresser plus
particulièrement aux performances de nos diérentes méthodes d'intégration et les comparer.
Taux de classication (Figure 4.4). En ce qui concerne les performances en terme de
taux de classication, on peut tout d'abord noter que pour cette mesure l'augmentation du
nombre d'illuminations utilisées entraîne obligatoirement une augmentation de la performance
(ce qui semble logique puisqu'on ne prend pas en compte le temps ici). On peut remarquer
que les stratégies A et AI apportent toujours une amélioration par rapport au système initial
et ce même pour des taux de fonctionnement du système de détection d'erreur (SDE) assez
faibles (re = 0.6 et rc = 0.7). De plus la stratégie A est toujours celle apportant le plus
d'amélioration. La stratégie RC n'apporte d'amélioration du système que pour un SDE avec
re ≥ 0.7 et rc ≥ 0.8 et son amélioration reste toujours inférieure à celle des stratégies A et
AI. Enn la stratégie R n'apporte quasiment pas d'amélioration quels que soient les taux de
fonctionnement du SDE et a tendance, de manière générale, à détériorer le système. Ainsi si
l'on souhaite simplement augmenter le taux de classication du système la meilleure stratégie
d'intégration est l'annulation de l'ordre.
Taux d'information transmise (Figure 4.5). En ce qui concerne la mesure du taux
d'information transmise, on peut voir qu'ici l'augmentation stricte du nombre d'illuminations
utilisées ne s'accompagne pas obligatoirement d'une augmentation de l'ITR. En eet pour
maximiser l'ITR il faut trouver le bon compromis entre taux de classication et durée d'un
essai. Comme on peut le voir sur les diérentes gures le nombre d'illuminations optimal à
utiliser est dépendant du sujet. On peut remarquer que pour cette mesure les résultats de
nos stratégies d'intégration sont très diérents de ceux observés précédemment. Ici seule la
stratégie RC n'entraîne pas de détérioration du système pour des taux de fonctionnement du
SDE assez faible. En eet les stratégies A et R entraînent systématiquement une dégradation
du système pour re = 0.6 et rc = 0.7 avec une diminution de l'ITR pouvant aller jusqu'à 30%.
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De plus, de manière générale, pour des taux de fonctionnement élevés du SDE même si les
diérentes stratégies tendent à apporter le même genre de résultats, la stratégie RC semble
rester toujours la plus performante. Enn on peut noter que le système après bouclage suit la
même évolution que le système initial et ce quelle que soit la stratégie d'intégration utilisée,
c'est-à-dire que, en moyenne, le maximum est atteint pour le même nombre d'illuminations
avant et après bouclage (ce dernier est seulement augmenté). Ainsi si l'on souhaite augmenter
l'ITR la meilleure stratégie est la stratégie RC.
Mesure d'utilité (Figure 4.6). Dans un dernier temps nous nous intéressons maintenant
à la mesure d'utilité (U). Un premier point à noter est que la mesure d'utilité n'est dénie
que pour un système avec rp ≥ 0.5. C'est pourquoi dans certains cas la mesure d'utilité est
mise à zéro. Comme pour l'ITR on peut remarquer que U n'est pas une fonction croissante
du nombre d'illuminations utilisées. De plus on peut voir que son évolution est extrêmement
variable d'un sujet à l'autre. Pour cette mesure il ne semble pas y avoir de stratégie qui
apporte une amélioration constante du système quelles que soient les conditions. Pour des
taux de fonctionnement du SDE faibles les diérentes stratégies semblent équivalentes sans
amélioration notable du système. En revanche, pour des taux de fonctionnement élevés du
SDE, il semble que la stratégie la plus performante soit A avec une amélioration pouvant aller
jusqu'à 50%. De plus, on peut noter qu'alors que les autres stratégies d'intégration donnent
une utilité U suivant une loi d'évolution similaire au système avant bouclage, la stratégie
A donne une utilité suivant une loi d'évolution très diérente avec un maximum obtenu, en
général, pour un nombre d'illuminations utilisées assez faibles (de l'ordre de 4 à 6).
Synthèse. Cette analyse nous a permis de montrer que suivant les qualités de fonction-
nement que l'on souhaite développer pour notre système diérentes stratégies d'intégration
peuvent être envisagées. Cependant la stratégie A semble être la meilleure stratégie pour 2
mesures de performance sur 3, et reste une stratégie satisfaisante pour la troisième. Ainsi si
l'on souhaite optimiser le fonctionnement global du système la stratégie A semble être la plus
intéressante. Si l'on regarde les taux d'amélioration obtenus (avec la meilleure stratégie d'in-
tégration) pour un SDE ayant un fonctionnement de l'ordre des taux de détection que l'on
a pu obtenir dans le chapitre précédent (re = 0, 7 et rc = 0, 9) on obtient une augmentation
moyenne de 11% pour l'ITR, de 10% pour l'utilité U et de 11% pour rpb. De plus, en se plaçant
dans le cadre d'un système plus performant (re = 0.8 et rc = 0.9) on obtient une amélioration
moyenne de 26% de l'ITR, de 44% de U et 14% de rpb. Ainsi l'augmentation des performances
de notre SDE permettrait d'obtenir des taux d'amélioration vraiment intéressants pour notre
ICM.
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(a) Te=0.6, Tc=0.7 Sujet 1
  
(b) Te=0.7, Tc=0.8 Sujet 1
  
(c) Te=0.8, Tc=0.7 Sujet 1
  
(d) Te=0.6, Tc=0.7 Sujet 2
  
(e) Te=0.7, Tc=0.8 Sujet 2
  
(f) Te=0.8, Tc=0.9 Sujet 2
  
(g) Te=0.6, Tc=0.7 Sujet 3
  
(h) Te=0.7, Tc=0.8 Sujet 3
  
(i) Te=0.8, Tc=0.9 Sujet 3
  
(j) Te=0.6, Tc=0.7 Sujet 4
  
(k) Te=0.7, Tc=0.8 Sujet 4
  
(l) Te=0.8, Tc=0.9 Sujet 4
Figure 4.4  Evolution du taux de bon fonctionnement en fonction du nombre
d'intensications utilisées pour la classication pour diérents taux de détection d'erreur .
Chaque couleur correspond à une méthode d'intégration. Le bleu correspond au système initial sans
bouclage. Le rouge correspond à l'annulation de l'ordre, le noir correspond à l'annulation de l'ordre et à la
réitération d'une commande plus courte. Le vert correspond au remplacement de l'erreur par le second choix.
Le rose correspond au remplacement de l'erreur par le second choix sous conditions.
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(a) Te=0.6, Tc=0.7 Sujet 1
  
(b) Te=0.7, Tc=0.8 Sujet 1
  
(c) Te=0.8, Tc=0.7 Sujet 1
  
(d) Te=0.6, Tc=0.7 Sujet 2
  
(e) Te=0.7, Tc=0.8 Sujet 2
  
(f) Te=0.8, Tc=0.9 Sujet 2
  
(g) Te=0.6, Tc=0.7 Sujet 3
  
(h) Te=0.7, Tc=0.8 Sujet 3
  
(i) Te=0.8, Tc=0.9 Sujet 3
  
(j) Te=0.6, Tc=0.7 Sujet 4
  
(k) Te=0.7, Tc=0.8 Sujet 4
  
(l) Te=0.8, Tc=0.9 Sujet 4
Figure 4.5  Evolution de l'ITR en fonction du nombre d'intensications utilisées pour la
classication pour diérents taux de détection d'erreur .
Chaque couleur correspond à une méthode d'intégration. Le bleu correspond au système initial sans
bouclage. Le rouge correspond à l'annulation de l'ordre, le noir correspond à l'annulation de l'ordre et à la
réitération d'une commande plus courte. Le vert correspond au remplacement de l'erreur par le second choix.
Le rose correspond au remplacement de l'erreur par le second choix sous conditions.
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(a) Te=0.6, Tc=0.7 Sujet 1
  
(b) Te=0.7, Tc=0.8 Sujet 1
  
(c) Te=0.8, Tc=0.7 Sujet 1
  
(d) Te=0.6, Tc=0.7 Sujet 2
  
(e) Te=0.7, Tc=0.8 Sujet 2
  
(f) Te=0.8, Tc=0.9 Sujet 2
  
(g) Te=0.6, Tc=0.7 Sujet 3
  
(h) Te=0.7, Tc=0.8 Sujet 3
  
(i) Te=0.8, Tc=0.9 Sujet 3
  
(j) Te=0.6, Tc=0.7 Sujet 4
  
(k) Te=0.7, Tc=0.8 Sujet 4
  
(l) Te=0.8, Tc=0.9 Sujet 4
Figure 4.6  Evolution de la mesure d'utilité en fonction du nombre d'intensications
utilisées pour la classication pour diérents taux de détection d'erreur .
Chaque couleur correspond à une méthode d'intégration. Le bleu correspond au système initial sans
bouclage. Le rouge correspond à l'annulation de l'ordre, le noir correspond à l'annulation de l'ordre et à la
réitération d'une commande plus courte. Le vert correspond au remplacement de l'erreur par le second choix.
Le rose correspond au remplacement de l'erreur par le second choix sous conditions.
4.4. Autres perspectives d'intégration 105
4.3.4 Conclusion
Dans cette section nous nous sommes intéressés à l'intégration du potentiel d'erreur dans
un système multiclasses. Nous avons pu voir que l'intégration de l'ErrP en tant que correcteur
d'erreur dans un tel système était plus complexe que pour un système à 2 classes et qu'il
existait plusieurs stratégies d'intégration. Nous avons choisi 4 stratégies qui nous semblaient
les plus intéressantes et nous les avons testées sur des données de P300 speller. Notre étude
nous a permis de montrer que, suivant ce que l'on souhaitait optimiser dans notre système,
diérentes stratégies d'intégration peuvent être choisies. De plus nous avons pu voir qu'avec
nos performances actuelles de détection d'erreur, l'intégration de l'ErrP en tant que correcteur
d'erreur apportait une amélioration d'environ 10% sur les diérents indices de performance,
ce qui est bien inférieur aux améliorations obtenues pour un système à deux classes mais reste,
tout de même, très encourageant.
4.4 Autres perspectives d'intégration
Comme on a pu le voir dans la partie précédente, le potentiel d'erreur utilisé en tant que
correcteur d'erreur n'apporte pas encore d'améliorations importantes de notre système ICM et
demande une étude préalable de notre système et de ce que l'on souhaite améliorer. Cependant
il est aussi possible d'imaginer d'autres façons d'utiliser le potentiel d'erreur dans les systèmes
ICM actuels an d'en améliorer le fonctionnement ou de les rendre plus stables
4.4.1 Apprentissage en ligne
Le potentiel d'erreur pourrait être utilisé pour améliorer l'apprentissage en ligne et dimi-
nuer les phases d'entraînement des systèmes ICM. En eet, de nombreux auteurs proposent,
lors de l'utilisation d'un système ICM, de faire un apprentissage continu en ligne an d'adapter
le système aux changements d'état du sujet [33],[82]. Un tel apprentissage en ligne suppose
que les diérents essais traités par le système au cours du temps sont ajoutés au jeu d'appren-
tissage. Dans un tel système, une mauvaise identication de l'intention du sujet par l'ICM
impliquera l'ajout d'un nouvel essai mal étiqueté dans la base de données d'apprentissage ce
qui, si le taux d'erreur devient trop élevé, impliquera une détérioration de notre système. Dans
le cadre d'un tel système d'apprentissage en ligne, l'utilisation de l'ErrP permettrait de rejeter
les essais mal étiquetés de notre base de données. Lors de l'utilisation de classieurs simples
tels que la LDA, l'intégration peut se faire simplement en éliminant le plus vieil échantillon
des données d'apprentissage et en le remplaçant par le nouveau [1]. Le classieur sera alors
réentraîné sur ces nouvelles données et nous donnera de nouvelles séparatrices. L'utilisation de
l'ErrP dans l'adaptation du jeu de données d'apprentissage nous permettra alors de limiter le
nombre d'essais ajoutés dans la mauvaise classe, et donc de diminuer le nombre "d'outliers".
Ceci devrait avoir pour eet d'améliorer l'estimation de nos séparatrices (se référer à la gure
4.7) et donc d'améliorer nos résultats de classication.
106 Chapitre 4. Intégration dans les BCIs
  
Essais qui seront mal 
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(a) jeu de données parfait
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d'apprentissage
(b) jeu de données erroné
Figure 4.7  Modication de la séparatrice lors de l'ajout d'essais mal étiquetés dans le jeu
d'apprentissage.
Estimation de la séparatrice sur un jeu de données bien étiquetées (a), on obtiendra alors de bons résultats
de classication (2 erreurs) et estimation pour un jeu de données avec 10% des données mal étiquetées (b), la
séparatrice est déplacée et l'on obtiendra de moins bons résultats de classcation (4 erreurs).
4.4.2 Détection de mauvais fonctionnement
Une seconde approche pour l'utilisation de l'ErrP pourrait être comme détecteur de mau-
vais fonctionnement, pouvant provenir soit du système soit du sujet. En eet si l'on suppose un
système stable avec un certain taux d'erreur initial (par exemple 20% d'erreurs), le potentiel
d'erreur nous donne une estimation (plus ou moins able) de ce taux d'erreur. Ainsi l'ErrP
nous permet d'estimer l'évolution de ce taux d'erreur au cours du temps. Une modication
brutale de ce taux d'erreur serait alors signe d'un mauvais fonctionnement de l'ICM ou d'un
problème au niveau du sujet et des électrodes. La détection d'un tel problème pourrait alors
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permettre l'arrêt du système ou une réinitialisation de ce dernier permettant de rendre les
ICM plus robustes. De la même manière une augmentation lente mais progressive et continue
du taux d'erreur pourrait indiquer une dérive du classieur ou du système de détection ou
encore la fatigue du sujet. De la même manière le système pourrait alors relancer une phase
d'initialisation (ou une phase d'apprentissage en ligne) pour réadapter le système à l'état
mental actuel du sujet. D'autres utilisations du même genre peuvent être imaginées. Ainsi le
potentiel d'erreur pourrait être utilisé non pas comme un système de correction pure mais
davantage comme un système de monitoring de l'ICM permettant de détecter les problèmes
de fonctionnement graves ou les dérives du système.
4.4.3 Conclusion
Dans cette partie nous avons pu voir que le potentiel d'erreur pouvait être utilisé à d'autres
ns que la simple correction d'erreur (qui n'apporte pas d'améliorations majeures aux systèmes
ICM). Beaucoup d'autres applications peuvent être imaginées pour ce dernier pour l'amélio-
ration des ICM, les recherches futures sur ce dernier devraient avant tout se focaliser sur ces
nouveaux aspects d'intégration qui pourraient rendre les ICM plus interactives et intuitives et
donc, sans améliorer de manière objective leur rendement, améliorer leur confort d'utilisation
ce qui semble au nal être un critère important dans la performance d'une ICM. Dans cette
partie nous avons pu voir que l'utilisation de l'ErrP dans les ICM pouvait être abordée de
plusieurs façons : correcteur d'erreur, apprentissage supervisé, monitoring... L'utilisation de
l'ErrP en tant que correcteur d'erreur peut être eectuée via diérentes stratégies d'intégra-
tion qui devront être choisies selon les caractéristiques initiales de notre système et selon les
qualités que l'on souhaite améliorer. Pour un SDE (système de détection d'erreur) au fonc-
tionnement de re = 0, 7 et rc = 0, 9 on peut obtenir une amélioration du système de plus
de 50% pour un système à deux classes et d'environ 10% pour un P300 speller. Les futures
recherches devront s'intéresser à la réaction du sujet face à ce nouveau système adaptatif.

Chapitre 5
Conclusion et Perspectives
Dans ce manuscrit nous avons choisi d'étudier le potentiel d'erreur dans sa globalité. Bien
que l'intention nale soit l'intégration du potentiel d'erreur dans les ICM et l'étude des amé-
liorations qu'il pourrait apporter, nous avons essayé avant tout de mener une étude pluridis-
ciplinaire de ce dernier an d'exploiter au mieux toutes les connaissances que l'on peut avoir
sur le potentiel d'erreur (ErrP).
Nous avons choisi d'acquérir nous-mêmes un jeu de données sur l'ErrP an de nous placer
dans des conditions particulières nous paraissant d'intérêt et de pouvoir étudier de nouveaux
aspects de l'ErrP. L'utilisation d'une tâche à forte charge cognitive nous a permis de nous placer
dans des conditions d'utilisation similaires à celles d'une ICM. L'analyse multidimensionnelle
de nos données a permis de valider l'occurrence d'un potentiel d'erreur et sa cohérence (en
terme de forme) avec les informations déjà disponibles dans la littérature. Cette étude a mis
en lumière deux phénomènes importants et non encore connus. En eet nous avons pu mettre
en évidence l'indépendance de deux sources permettant de caractériser les essais erronés. Une
première source, localisée dans le cortex cingulaire antérieur (ACC), qui est responsable d'une
activité "time and phase-locked", un ERP (potentiel évoqué), caractérisée notamment par
le pic Ne . Une seconde source, localisée dans l'aire motrice supplémentaire (SMA), qui est
responsable d'une activité "time and non-phase-locked", un ERS (synchronisation évoquée),
caractérisée par une augmentation de puissance dans la bande theta. L'indépendance de ces
deux sources permet de montrer le fait que ces deux phénomènes, bien que possédant une
latence similaire, sont bien deux phénomènes diérents liés à la détection d'erreur. Le second
point que cette étude a permis de montrer est l'eet de l'attente sur les caractéristiques de
l'ErrP. En eet nous avons pu montrer que l'attente avait un eet sur l'activité fréquentielle
(augmentation d'activité dans la bande theta) de l'ErrP avec une augmentation plus impor-
tante de l'activité pour les erreurs inattendues. Ainsi cette étude a permis de montrer que
l'ErrP pouvait être caractérisé dans le domaine fréquentiel en plus du domaine temporel (déjà
connu) et que l'attente de l'erreur pouvait modier cette dernière caractéristique. De plus
nous avons pu observer les variabilités inter-sujets et intra-sujets des diérentes composantes
et leur impact sur l'estimation du potentiel moyen. Notamment, nous avons pu montrer que
la correction de la variabilité inter-essais de la latence de Ne permettait d'améliorer notre
estimation du potentiel moyen et donc de diminuer le nombre d'essais nécessaires à une bonne
estimation de ce dernier.
Dans le troisième chapitre nous nous sommes intéressés à la détection essai par essai, point
essentiel et inévitable pour l'intégration de l'ErrP dans les ICM. Nous avons pu observer, dans
un premier temps, que l'utilisation du ltrage spatial permettait d'améliorer les résultats de
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classication et, suite aux observations faites dans le chapitre précédent sur la variabilité
temporelle du potentiel d'erreur, nous avons proposé des algorithmes de ltrage spatial et
temporel permettant de s'adapter aux diérences de latence inter-sujets du potentiel d'erreur.
Nous avons pu observer que l'utilisation de ces méthodes adaptatives permettait eectivement
d'améliorer encore un peu plus nos résultats de classication et de les rendre plus stables
(diminution de la variance) et ainsi d'améliorer les résultats de classication. Enn nous avons
montré que l'utilisation de la caractéristique fréquentielle (theta), identiée dans le chapitre
précédent, permettait d'améliorer encore davantage les performances, soulignant une fois de
plus l'indépendance entre cette activité fréquentielle et l'activité temporelle Ne. Au nal, on
obtient des résultats de classication, pour des jeux d'apprentissage ne contenant que peu
d'essais, de 70% pour les erreurs et de 88% pour les corrects.
Enn dans le dernier chapitre nous avons étudié comment ce potentiel d'erreur pouvait
être intégré dans les ICM pour en améliorer le fonctionnement. Alors que nous avons pu ob-
server que pour une ICM à deux classes l'ErrP (détecté à des taux similaires à ceux obtenus
dans le chapitre précédent) permettait d'améliorer nettement les taux de fonctionnement (aug-
mentation de 50% de l'ITR), les résultats de nos simulations n'ont pas pu montrer de telles
améliorations pour les ICM multiclasses, mais aboutissant tout de même à une amélioration
de 10% pour un système P300 speller. Ainsi, le potentiel d'erreur utilisé en système simple
de correction d'erreur permet déjà d'apporter des améliorations prometteuses aux ICM mu-
litclasses. De plus, nous avons pu proposer d'autres perspectives d'utilisation de l'ErrP dans
les ICM comme système de "monitoring" et d'adaptation en ligne du système, solutions qui
semblent, elles aussi, prometteuses quant à l'utilité de l'ErrP dans les ICM.
En conclusion dans cette thèse nous avons pu mener une étude physiologique de l'ErrP
mettant en lumière diverses caractéristiques physiologiques d'intérêt de ce dernier. Nous avons
montré que l'utilisation de ces informations dans le développement de méthodes de ltrage per-
mettait une réelle amélioration de nos résultats de classication. Enn nous avons pu voir qu'il
existait diérentes méthodes d'intégration de l'ErrP dans les ICM, parfois complémentaires,
et qui semblent, pour certaines, apporter des améliorations notables de notre système.
Les perspectives de développement et d'améliorations se situent majoritairement dans deux
domaines : l'amélioration de la classication et l'étude de l'intégration.
Même si nous avons pu développer des méthodes de ltrage adaptatives pour la composante
temporelle permettant d'améliorer les résultats de classication, rien n'a été développé pour
la composante fréquentielle. Pourtant notre étude montre qu'en choisissant spéciquement
pour chaque sujet une bande de ltrage adéquate les résultats de classication obtenus avec la
composante fréquentielle pouvaient être nettement améliorés. Le développement de méthodes
adaptatives pour le choix de la bande fréquentielle et de la fenêtre temporelle pour theta est
une piste prometteuse pour l'amélioration de la détection de l'ErrP. De plus de telles méthodes
pourraient se développer rapidement en s'inspirant de celles utilisées pour le domaine temporel.
Comme nous l'avons vu dans ce manuscrit certains facteurs tels que l'attente peuvent avoir
un eet sur les composantes de l'ErrP et modier la précision de détection essai par essai. De
nouvelles études physiologiques visant à déterminer d'autres facteurs pouvant augmenter ou
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diminuer certaines composantes, et donc modier les capacités de détection serait un point de
développement intéressant car il permettrait de mieux connaître quels facteurs sont à favori-
ser ou au contraire à limiter dans le développement d'un paradigme d'ICM an d'optimiser
la détection de l'ErrP. La mise en oeuvre d'une expérience d'ICM dans laquelle ces diérents
facteurs pourraient être modulés au cours du temps permettrait alors de valider ces observa-
tions et d'évaluer leur eet relatif par rapport à d'autres contraintes non contrôlées telles que
la fatigue, l'énervement, la possible dérive de nos classieurs...
L'étude de l'intégration du potentiel d'erreur réalisée dans ce manuscrit portait uniquement
sur les ICM à deux classes et sur le P300 speller. L'application de cette étude à d'autres jeux
de données issus de systèmes ICM diérents et sur un plus grand nombre de sujets permettrait
de valider ou on contraire de rejeter la généralisation de nos observations.
Enn, la mise en oeuvre eective d'un système d'ICM bouclé avec correction d'erreur sera,
sans doute, l'étape la plus importante. Elle pourrait être décomposée en deux étapes avec
une première étude sur la réaction du sujet à la correction d'erreur (la détection d'erreur ne
se ferait alors pas grâce au potentiel d'erreur mais uniquement grâce à la connaissance de la
volonté du sujet). Une telle étude permettrait de valider le fait que l'ICM ne devient pas plus
irritante ou moins intuitive pour le sujet et que ce dernier ne modie pas son comportement
par rapport à une utilisation sans correction d'erreur. Enn une étude réelle mettant en oeuvre
le système dans sa globalité (détection d'erreur faite grâce au potentiel d'erreur) permettrait
de valider dénitivement la faisabilité d'un tel système.

Annexe A
ANOVA
L'ANOVA (analyse de variance) est un test statistique permettant de tester si n groupes
d'échantillons sont issus d'une même population. L'ANOVA est un test statistique du même
ordre que le test de t-Student. La diérence majeure étant que pour un test de Student on ne
compare que deux groupes d'échantillons alors que dans l'ANOVA on peut tester autant de
groupes d'échantillons que l'on souhaite.
Principe
Soit un groupe de données pouvant être caractérisées par un ou plusieurs facteurs pouvant
prendre un ou plusieurs états. Par exemple si l'on prend les notes d'un groupe d'élèves on
peut dénir un premier facteur "genre" qui peut prendre les états [garçon,lle] et un facteur
"âge" qui peut prendre les états [10,11,12]. Le but de l'ANOVA est de tester si l'un de ces
facteurs-états a un eet sur le groupe de notes associé.
Formulation et hypothèses
Soit mk la moyenne des valeurs associées à l'état k. On considère p états possibles. L'hy-
pothèse nulle s'écrit alors :
H0 : m1 = m2 = ... = mp
et l'hypothèse alternative s'écrit donc
H1 : ∃(i, j) tel que mi 6= mj
Dans ce problème on suppose que nos diérentes distributions sont normales et que les
échantillons sont indépendants.
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Calcul
Calcul des diérentes variances
Dans un premier temps on calcule la variance totale sur l'ensemble des échantillons en
fonction de la variance due aux facteurs (la variance expliquée par le modèle), de la variance
due à l'interaction entre les facteurs et de la variance résiduelle aléatoire (la variance non
expliquée par le modèle). On dénit la somme des carrés des écarts comme :
SCE =
∑
ik
(yik − y)2
où yik est la valeur du ieme élément de l'état k et y est la moyenne de tous les échantillons.
Notre variance totale s'écrit alors
S2 =
SCE
n− 1
où n est le nombre d'échantillons. On peut aussi décomposer SCE en fonction des facteurs et
des interactions c'est-à-dire :
SCE =
∑
i
SCEfacteuri + SCEresidu
avec
SCEfacteuri =
p∑
k=1
nk(yi − yk)2
où nk est le nombre d'éléments de l'état k du facteur i et yk est la moyenne de l'état k du
facteur i
SCErsidu =
p∑
i=1
ni∑
k=1
(yki − y)2
On dénit alors nos variances comme étant
S2facteur =
∑
i SCEfacteuri
DDLfacteur
où DDLfacteur est le nombre de degré de libertés des facteurs : par exemple si l'on a p facteurs,
le nombre de degré de libertés vaut DDLfacteur = p− 1
Et on a :
S2residu =
SCEresidu
DDLresidu
où DDLresidu est le nombre de degré de libertés des résidus : si l'on a n échantillons au total
alors on aura DDLresidu = n− 1
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Test de Fisher
Une fois les diérentes variances calculées on peut leur appliquer le test de Fisher. Ce
dernier est déni tel que :
F (DDLfacteur, DDLresidu) =
S2facteur
S2residu
Cette valeur est notre statistique. Elle est ensuite comparée à une distribution théorique
sous l'hypothèse nulle. Si notre statistique est contenue dans les 5% de données les plus élevées
de notre distribution alors on considère qu'elles est signicative.

Annexe B
Calculs des diérentes mesures de performance pour
les diérentes stratégies d'intégration
Rappel des variables
Variables liées au système ICM en boucle ouverte :
 rp : le taux de bonne classication de notre système initial ;
 N : le nombre de choix possibles de notre système ;
 c : la durée d'un essai ;
 rp2 : probabilité que le deuxième meilleur score corresponde à la lettre cible ;
 rpn1 : probabilité que le meilleur score corresponde à la lettre cible après n nouvelles
répétitions sachant qu'il correspondait déjà à la lettre cible ;
 rpn2 : probabilité que le meilleur score corresponde à la lettre cible après n nouvelles
répétitions sachant qu'il ne correspondait pas avant à la lettre cible ;
 TL : temps nécessaire à l'exécution correcte d'une commande (si une commande est
erronée le sujet doit l'annuler puis la recommencer, jusqu'à ce qu'elle soit bonne) ;
 a : proportion d'essais rajoutés lorsqu'on recommence une petite session. Si l'on fait
m répétitions dans le système initial et que l'on recommence n répétitions, alors on a
a = nm .
Les variables liées au détecteur d'erreur :
 rc : le taux de bonne classication des essais corrects, c'est-à-dire le taux d'essais corrects
identiés comme corrects ;
 re : le taux de bonne classication des essais erreurs, c'est-à-dire le taux d'essais erreurs
identiés comme erreurs ;
 rpb : le taux de bonne classication du système bouclé.
Les états possibles des sorties du détecteur d'erreur :
 CC : Essai correctement classié par l'ICM initial et identié comme correct par le
détecteur d'erreur. On a rCC = rprc ;
 CE : Essai correctement classié par l'ICM initial mais identié comme erreur par le
détecteur d'erreur. On a rCE = rp(1− rc) ;
 EE : Essai mal classié par l'ICM initial mais identié comme erreur par le détecteur
d'erreur. On a rEE = rnre ;
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 EC : Essai mal classié par l'ICM initial et identié comme correct par le détecteur
d'erreur. On a rEC = rn(1− re).
Stratégie A : Annulation de la commande
Dans cette stratégie, lorsqu'une erreur est détectée la commande en question est annulée.
Etats possibles du système
Les états possibles du système, leur proportion et leur durée (dans le cas d'une utilisation
parfaite où le sujet recommence jusqu'à ce qu'il réussisse) sont les suivants :
 rprc essais corrects identiés corrects qui durent c ;
 (1 − rp)re essais erronés identiés erronés et donc annulés par le système qui vont durer
c + TL ;
 rp(1 − rc) essais corrects identiés erronés et donc annulés par le système qui vont
durer c + TL ;
 (1 − rp)(1 − re) essais erronés identiés comme corrects (donc conservés et qui devront
être annulés par l'utilisateur puis recommencés) qui vont durer c + TL + TL.
A partir de ces diérents états on peut facilement déduire nos mesure de performance.
Taux de bon fonctionnement
Ici le taux de bon fonctionnement sera déni comme le nombre de commandes correctes
sur le nombre total de commandes eectivement eectuées, on aura donc :
rpb =
rprc
rprc + (1− re)(1− rp)
(.1)
ITR
Pour le calcul du taux d'information transmise on reprend la formule naturelle de l'ITR
dans laquelle on remplace le taux de bon fonctionnement initial rp par le taux de fonctionne-
ment en boucle fermée rpb. De plus, tous les essais eectués par le sujet n'étant pas transformés
en commande on rajoute un facteur pondérateur. On écrira donc l'ITR comme étant :
ITRb = (rprc + (1− re)(1− rp))
log2(N) + rpb log2(rpb)) + (1− rpb).log2(
1−rpb
N−1 )
c
(.2)
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Mesure d'utilité
Pour le calcul de la mesure d'utilité, on commence par calculer TL, le temps nécessaire
à l'exécution correcte d'une tâche, qui s'écrit sous la forme (on additionne tous les états
possibles) :
TL = rprcc+ (1− rp)re(c+ TL) + rp(1− rc)(c+ TL) + (1− rp)(1− re)(c+ 2TL),
En développant puis regroupant par termes on obtient :
TL = (rprc+(1−rp)re+rp(1−rc)+(1−rp)(1−re))c+((1−rp)re+rp(1−rc)+2(1−rp)(1−re)TL,
or on a (rprc + (1− rp)re + rp(1− rc) + (1− rp)(1− re)) = 1, on en déduit donc :
TL(1− ((1− rp)re + rp(1− rc) + 2(1− rp)(1− re)) = c,
En développant le terme en facteur de TL, on a :
1− ((1− rp)re + rp(1− rc) + 2(1− rp)(1− re))
=(1− re + rpre − rp + rprc − 2− 2rpre + 2rp + 2re)
=rprc + (1− rp)re + rp − 1,
On peut alors en déduire la mesure d'utilité U comme étant
U =
bL
TL
= log2(N − 1)
rprc + (1− rp)re + rp − 1
c
(.3)
Stratégie AI : Annulation et Itération de la commande
Dans cette stratégie, lorsqu'une erreur est détectée la commande en question est annulée
et on recommence le même essai pour n nouvelles répétitions. On pose a = n/m avec m le
nombre de répétitions utilisées par le système initial et n le nombre de répétitions ajoutées
par notre système de bouclage.
Etats possibles du système
Les états possibles du système, leur proportion et leur durée (dans le cas d'une utilisation
parfaite où le sujet recommence jusqu'à ce qu'il réussisse) sont les suivants :
 rprc essais corrects identiés corrects qui durent c ;
 rp(1 − rc)rpn1 essais corrects identiés erreurs mais bien corrigés qui durent
(1 + a)c ;
 rp(1 − rc)(1 − rpn1 ) essais corrects identiés erreurs et mal corrigés qui durent
(1 + a)c + 2TL ;
 (1 − rp)rerpn2 essais erronés identiés erreurs et bien corrigés qui durent (1 + a)c ;
 (1 − rp)re(1 − rpn2 ) essais erronés identiés erreurs mais mal corrigés qui durent
(1 + a)c + 2TL ;
 (1 − rp)(1 − re) essais erronés identiés corrects qui durent c + 2TL.
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Taux de bon fonctionnement
Ici le taux de bon fonctionnement correspondra au nombre d'essais corrects à la n du
bouclage sur le nombre total d'essais :
rpb = rprc + rp(1− rc)rpn1 + (1− rp)rerpn2 (.4)
Mesure d'utilité
Pour la mesure d'utilité on commence par calculer TL en sommant les diérents états :
TL =(rprc)c+ (1 + a)(rp(1− rc)rpn1 + (1− rp)rerpn2)c
+ (rp(1− rc)(1− rpn1) + (1− rp)re(1− rpn2))((1 + a)c+ 2TL)
+ (1− rp)(1− re)(c+ 2TL),
En développant et en regroupant termes à termes on obtient :
TL =(rprc + rp(1− rc)rpn1 + rp(1− rc)(1− rpn1)
+ (1− rp)rerpn2 + (1− rp)re(1− rpn2) + (1− rp)(1− re))c
+ (rp(1− rc)rpn1 + rp(1− rc)(1− rpn1) + (1− rp)rerpn2 + (1− rp)re(1− rpn2))ac
+ 2(rp(1− rc)(1− rpn1) + (1− rp)re(1− rpn2) + (1− rp)(1− re))TL,
On a
(rprc+rp(1−rc)rpn1+rp(1−rc)(1−rpn1)+(1−rp)rerpn2+(1−rp)re(1−rpn2)+(1−rp)(1−re)) = 1
De plus en développant les termes en ac on a :
(rp(1− rc)rpn1 + rp(1− rc)(1− rpn1) + (1− rp)rerpn2 + (1− rp)re(1− rpn2)
=rp(1− rc)(rpn1 + 1− rpn1) + (1− rp)(rerpn2 − rerpn2 + re)
=rp(1− rc) + (1− rp)re,
De la même manière en développant les termes en TL on obtient :
(1− 2(rp(1− rc)(1− rpn1) + (1− rp)re(1− rpn2) + (1− rp)(1− re)))
=1− 2(rp(1− rc)(1− rpn1) + (1− rp)(1− rerpn2)),
D'où l'on déduit l'utilité (U) de la stratégie d'annulation :
U = log2(N − 1)1− 2(rp(1− rc)(1− rpn1) + (1− rp)(1− rerpn2))
(1 + a(rp(1− rc) + re(1− rp))c
(.5)
Stratégie R : Remplacement par le second choix
Dans cette stratégie lorsqu'une erreur est détectée elle est remplacée par la commande
ayant obtenu le second meilleur score à la sortie du classieur.
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Etats possibles du système
Les états possibles du système, leur proportion et leur durée (dans le cas d'une utilisation
parfaite où le sujet recommence jusqu'à ce qu'il réussisse) sont les suivants :
 rprc essais corrects identiés corrects qui durent donc c ;
 (1 − rp)rerp2 essais erronés identiés erronés et correctement corrigés qui vont durer
c ;
 (1 − rp)re(1 − rp2 ) essais erronés identiés erronés et mal corrigés qui vont durer
c + 2TL ;
 rp(1 − rc) essais corrects identiés erronés et donc mal corrigés qui vont durer
c + 2TL ;
 (1 − rp)(1 − re) essais erronés identiés comme corrects qui vont durer c + 2TL.
Taux de bon fonctionnement
Ici le taux de bon fonctionnement sera déni comme la proportion d'essais correctement
traduits après correction on aura donc
rpb = rprc + (1− rp)rerp2 (.6)
ITR
l'ITR se déduit facilement en remplaçant simplement le taux de fonctionnement du système
initial par celui du système bouclé
ITRb =
log2(N) + rpb log2(rpb)) + (1− rpb)log2(
1−rpb
N−1 )
c
(.7)
Mesure d'utilité
Pour la mesure d'utilité on calcule TL en sommant les diérents états :
TL =(rprc + (1− rp)rerp2)c+ ((1− rp)re(1− rp2) + rp(1− rc) + (1− rp)(1− re))(c+ 2TL)
=(rprc + (1− rp)rerp2 + (1− rp)re(1− rp2) + rp(1− rc) + (1− rp)(1− re))c+ 2(1− rp)rerp2)c
+2((1− rp)re(1− rp2) + rp(1− rc) + (1− rp)(1− re))TL,
On a toujours
(rprc + (1− rp)rerp2 + (1− rp)re(1− rp2) + rp(1− rc) + (1− rp)(1− re))c+ 2(1− rp)rerp2) = 1
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De plus en développant les termes en TL on obtient :
1− 2((1− rp)re(1− rp2) + rp(1− rc) + (1− rp)(1− re))
=1− 2((1− rp)(re(1− rp2) + 1− re) + rp(1− rc))
=1− 2((1− rp)(1− rerp2) + rp(1− rc))
=1− 2(1− rerp2 − rp + rprerp2 + rp − rprc
=2(rerp2(1− rp) + rprc)− 1,
D'où l'on déduit l'utilité (U) de la stratégie de remplacement :
U =
bL
TL
= log2(N − 1)
2(rerp2(1− rp) + rprc)− 1
c
(.8)
Stratégie RC : Remplacement par le second choix sous condition
Dans cette stratégie, lorsqu'une erreur est détectée elle est corrigée si et seulement si la
diérence entre les deux meilleurs scores à la sortie du classieur (s1 − s2) est inférieure à un
certain seuil. On pose rt1 la probabilité que cette diérence soit supérieure au seuil alors que
le meilleur score correspond à la classe cible. Et on pose rt2 la probabilité que cette diérence
soit inférieure au seuil alors que le deuxième meilleur score correspond à la classe cible.
Etats possibles du système
 rprc essais corrects identiés corrects qui durent c ;
 rp(1 − rc)rt1 essais corrects identiés erronés mais non corrigés (car p1 − p2 est
supérieur au seuil) qui durent c ;
 rp(1 − rc)(1 − rt1 ) essais corrects identiés erronés et corrigés (car p1−p2 est inférieur
au seuil) qui durent c + TL + TL ;
 (1 − rp)rert2 essais erronés identiés erronés et corrigés (car p1 − p2 est inférieur au
seuil) qui durent c ;
 (1 − rp)re(1 − rt2 ) essais erronés identiés erronés mais mal corrigés (soit car ils ne
le sont pas, soit car le deuxième meilleur score ne correspond pas à la classe cible) qui
durent c + Tl + TL ;
 (1 − rp)(1 − re) essais erronés identiés corrects qui durent c + TL + TL.
Taux de bon fonctionnement
Le taux de bon fonctionnement sera la somme des éléments corrects et des éléments corrects
corrigés
rpb = rprc + rp(1− rc)rt1 + (1− rp)rert2 (.9)
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Pour le taux d'information transmise on aura :
ITR
ITRb =
log2(N) + rpb log2(rpb)) + (1− rpb).log2(
1−rpb
N−1 )
c
(.10)
Mesure d'utilité
Pour la mesure d'utilité on commence par calculer TL en sommant les diérents états :
TL =(rprc + rp(1− rc)rt1 + (1− rp)rert2)c
+ (rp(1− rc)(1− rt1) + (1− rpre(1− rt2) + (1− rp)(1− re))(c+ 2TL),
En regroupant par termes on obtient :
TL =(rprc + rp(1− rc)rt1 + (1− rp)rert2
+ rp(1− rc)(1− rt1) + (1− rp)re(1− rt2) + (1− rp)(1− re))c
+ 2(rp(1− rc)(1− rt1) + (1− rpre(1− rt2) + (1− rp)(1− re))TL,
On a toujours
rprc+rp(1−rc)rt1+(1−rp)rert2+rp(1−rc)(1−rt1)+(1−rp)re(1−rt2)+(1−rp)(1−re) = 1,
Et pour le terme en facteur de TL on a :
1− 2(rp(1− rc)(1− rt1) + (1− rp)re(1− rt2) + (1− rp)(1− re))
=1− 2(rp − rprt1 − rprc + rprcrt1 + 1− rp − rert2 + rprert2)
=2(rp(rc(1− rt1) + rt1) + (1− rp)rert2)− 1,
D'où l'on déduit l'utilité (U) de la stratégie de remplacement sous conditions :
U =
bL
TL
= log2(N − 1)
2(rp(rc(1− rt1) + rt1) + (1− rp)rert2)− 1
c
(.11)

Annexe C
Décomposition en valeurs propres généralisées
La décomposition en valeurs propres généralisées est notamment utilisée pour résoudre
un quotient de Rayleigh. Elle est donc régulièrement utilisée dans les algorithmes de ltrage
spatial pour trouver des ltres U permettant de maximiser un certain rapport.
Le quotient de Rayleigh
Un quotient de Rayleigh s'écrit de la façon suivante :
U = argmax(
UTAU
UTBU
)
où A et B sont deux matrices quelconques et U est la matrice que l'on cherche à estimer.
Un quotient de Rayleigh peut être résolu à l'aide d'une décomposition en valeurs propres
généralisées. La décomposition en valeur propres généralisées nous donne une matrice U de
vecteurs propres et un vecteur λ de valeurs propres tels que :
AU = BUλ
Application au ltrage spatial
Dans le cadre du ltrage spatial on cherche en général à maximiser un rapport signal
sur bruit. Soit S1 la matrice contenant le signal d'intérêt et S2 la matrice contenant le signal
bruit. On cherchera alors les ltres U tels que :
U = argmax(
UTS1
TS1U
UTS2
TS2U
)
Ceci est bien un quotient de Rayleigh. Et pour chaque vecteur ui on aura :
S1
TS1ui = S2
TS2uiλi
Ce qui revient à :
λi =
ui
TS1
TS1ui
uiTS2
TS2ui
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Ici on voit que la valeur propre généralisée λi associée au vecteur propre généralisé ui est
directement associée au rapport que l'on souhaite maximiser. Ainsi plus une valeur propre
sera élevée et plus le vecteur propre associé satisfera notre critère de maximisation.
Les matrices STi Si correspondent ici à une approximation de matrices de variance-
covariance. On a en général STi Si = E[s
T
i (t)si(t)]. C'est la dénition de ces diérentes matrices
de variance-covariance qui va permettre de favoriser diérents phénomènes. Par exemple pour
l'algorithme xDAWN ST1 S1 est déni comme A
T
1 A1 où A1 est l'estimation du potentiel évoqué
moyen et ST2 S2 est déni comme E[x
T (t)x(t)] où x(t) est le signal EEG à l'instant t. Pour le
CSP, au contraire, ST1 S1 est déni comme E[x
T (t1)x(t1)] où t1 est l'ensemble des échantillons
temporels appartenant à la classe erreur. ST2 S2 est déni comme E[x
T (t2)x(t2)] où t2 est l'en-
semble des échantillons temporels appartenant à la classe correct. On voit que la dénition de
ces estimations de matrices de variance-covariance peut-être très variée et permet d'obtenir
de nombreux types de ltrage spatial.
Bibliographie
[1] X. Artusi, I. K. Niazi, M.-F. Lucas, and D. Farina. Performance of a Simulated Adaptive
BCI Based on Experimental Classication of Movement-Related and Error Potentials.
Emerging and Selected Topics in Circuits and Systems, IEEE Journal on, PP(99) :1,
2011. (Cité en pages 19 et 105.)
[2] Mr. Bayes and M. Price. An essay towards solving a problem in the doctrine of chances.
by the late rev. mr. bayes, frs communicated by mr. price, in a letter to john canton,
amfrs. Philosophical Transactions (1683-1775), pages 370418, 1763. (Cité en page 57.)
[3] H. Berger. Uber das Elektroenkephalogramm des Menschen. Archiv fur Psychiatrie und
Nervenkrankheiten, 87(1) :527570, 1929. (Cité en page 1.)
[4] N. Birbaumer and L.G. Cohen. Brain-computer-interfaces (BCI) : Communication and
restoration of movement in paralysis. J. Physiol., 579(3) :621636, Jan 2007. (Cité en
page 6.)
[5] Benjamin Blankertz, Guido Dornhege, Christin Schäfer, Roman Krepki, Jens Kohlmor-
gen, Klaus-Robert Müller, Volker Kunzmann, Florian Losch, and Gabriel Curio. Boos-
ting bit rates and error detection for the classication of fast-paced motor commands
based on single-trial EEG analysis. IEEE Trans. Neural Sys. Rehab. Eng., 11(2) :12731,
2003. (Cité en page 19.)
[6] J.M. Bollon, R. Chavarriaga, J. Millán, and P. Bessiere. EEG error-related potentials
detection with a Bayesian lter. 2009. (Cité en pages 17, 19 et 21.)
[7] M. Brett, J.L. Anton, R. Valabregue, and J.B. Poline. Region of interest analysis using
an spm toolbox. Neuroimage, 16(2), 2002. (Cité en page 38.)
[8] K. Brodmann. Vergleichende lokalisationslehre der grobhirnrinde. Barth, Leipzig, 1909.
(Cité en page 5.)
[9] G. Cauwenberghs and T. Poggio. Incremental and decremental support vector machine
learning. Advances in neural information processing systems, pages 409415, 2001. (Cité
en page 58.)
[10] J.F. Cavanagh and J.J.B. Allen. Multiple aspects of the stress response under so-
cial evaluative threat : An electrophysiological investigation. Psychoneuroendocrinology,
33(1) :4153, 2008. (Cité en pages 16 et 26.)
[11] J.F. Cavanagh, M.X. Cohen, and J.J.B. Allen. Prelude to and resolution of an error :
EEG phase synchrony reveals cognitive control dynamics during action monitoring. The
Journal of Neuroscience, 29(1) :98, 2009. (Cité en page 15.)
[12] R. Chavarriaga, P. W. Ferrez, and J. del R. Millán. To err is human : Learning from
error potentials in brain-computer interfaces. In R.Wang, Fanji Gu, and Enhua Shen,
editors, Int Conf Cognitive Neurodynamics, pages 777782, Shanghai, China, 2007. (Cité
en page 19.)
[13] R. Chavarriaga and J. del R. Millán. Learning from EEG error-related potentials in
noninvasive brain-computer interfaces. IEEE Trans Neural Syst Rehabil Eng, 18(4) :381
388, Aug 2010. (Cité en pages 14, 19 et 61.)
127
128 Bibliographie
[14] M.X. Cohen, C.E. Elger, and C. Ranganath. Reward expectation modulates feedback-
related negativity and EEG spectra. Neuroimage, 35(2) :968978, 2007. (Cité en
page 25.)
[15] P. Comon and C. Jutten. Handbook of Blind Source Separation : Independent component
analysis and applications. Academic Press, 2010. (Cité en page 27.)
[16] M. Congedo, C. Gouy-Pailler, and C. Jutten. On the blind source separation of human
electroencephalogram by approximate joint diagonalization of second order statistics.
Clin. Neurophysiol., 119(12) :26772686, Dec 2008. (Cité en page 32.)
[17] B. Dal Seno, M. Matteucci, and L. Mainardi. Online detection of P300 and error po-
tentials in a BCI speller. Computational intelligence and neuroscience, 2010 :11, 2010.
(Cité en page 19.)
[18] B. Dal Seno, M. Matteucci, and L.T. Mainardi. The utility metric : a novel method
to assess the overall performance of discrete braincomputer interfaces. Neural Systems
and Rehabilitation Engineering, IEEE Transactions on, 18(1) :2028, 2010. (Cité en
page 89.)
[19] M. Falkenstein, J Hohnsbein, J Hoormann, and L Blanke. Eects of crossmodal di-
vided attention on late ERP components.II. Error processing in choice reaction tasks.
Electroencephalogr. Clin. Neurophysiol., 78 :447455, 1991. (Cité en page 12.)
[20] M. Falkenstein, J. Hoormann, S. Christ, and J. Hohnsbein. ERP components on reaction
errors and their functional signicance : A tutorial. Biological Psychology, 51(2-3) :87
107, 2000. (Cité en pages 15 et 26.)
[21] L. A. Farwell and E. Donchin. Talking o the top of your head : toward a mental pros-
thesis utilizing event-related brain potentials. Electroencephalogr. Clin. Neurophysiol.,
70(6) :510523, Dec 1988. (Cité en page 96.)
[22] P.W. Ferrez and J.d.R. Millán. EEG-based brain-computer interaction : Improved accu-
racy by automatic single-trial error detection. In Proc. NIPS 20, 2007. (Cité en pages 14,
19, 21, 44 et 91.)
[23] P.W. Ferrez and J.R. Millán. You are wrong !automatic detection of interaction errors
from brain waves. In Proceedings of the 19th International Joint Conference on Articial
Intelligence, 2005, 2005. (Cité en pages 19, 44, 61 et 91.)
[24] P.W. Ferrez and J.R. Millán. Error-related EEG potentials in brain-computer interfaces.
Towards Brain-Computer Interfacing, MIT Press, Cambridge,Massachusetts, 2007. (Cité
en page 13.)
[25] P.W. Ferrez and J.R. Millán. Simultaneous real-time detection of motor imagery and
error-related potentials for improved BCI accuracy. In Proc 4th Intl. Brain-Computer
Interface Workshop and Training Course, Graz, Austria, September 2008. (Cité en
pages 19 et 91.)
[26] R.A. Fisher. The design of experiments. 1935. (Cité en page 28.)
[27] K. Förster, A. Biasiucci, R. Chavarriaga, J. del R. Millán, D. Roggen, and G. Tröster.
On the use of brain decoded signals for online user adaptive gesture recognition systems.
Pervasive Computing, pages 427444, 2010. (Cité en page 19.)
Bibliographie 129
[28] M. Fuchs, J. Kastner, M. Wagner, S. Hawes, and J.S. Ebersole. A standardized boundary
element method volume conductor model. Clinical Neurophysiology, 113(5) :702712,
2002. (Cité en page 38.)
[29] K. Fukunaga. Introduction to statistical pattern recognition (2nd ed.). Academic Press
Professional, Inc., San Diego, CA, USA, 1990. (Cité en page 62.)
[30] W.J. Gehring, B. Goss, M.G.H. Coles, D.E. Meyer, and E Donchin. A neural system
for error detection and compensation. Psychol. Sci., 4(Suppl 6) :385390, 1993. (Cité
en pages 12, 16 et 26.)
[31] A. Gentsch, P. Ullsperger, and M. Ullsperger. Dissociable medial frontal negativities from
a common monitoring system for self-and externally caused failure of goal achievement.
Neuroimage, 47(4) :20232030, 2009. (Cité en pages 13 et 44.)
[32] M. K. Goel, R. Chavarriaga Lozano, and J. del R. Millán. Cortical Current Density
vs. surface EEG for Event-Related Potential-based Brain-Computer Interface. In 5th
International IEEE EMBS Conference on Neural Engineering, 2011. (Cité en page 19.)
[33] C. Gouy-Pailler. Vers une modélisation dynamique de l'activité cérébrale pour la concep-
tion d'interfaces cerveau-machines asynchrones. 2009. (Cité en page 105.)
[34] R. M. Gray. Toeplitz and circulant matrices : A review. Foundations and Trends in
Communications and Information Theory, 2(3) :155239, 2006. (Cité en page 62.)
[35] G. Hajcak, N. McDonald, and R.F. Simons. Error-related psychophysiology and negative
aect. Brain and Cognition, 56(2) :189197, 2004. (Cité en page 16.)
[36] G. Hajcak, J.S. Moser, C.B. Holroyd, and R.F. Simons. It's worse than you thought :
The feedback negativity and violations of reward prediction in gambling tasks. Psycho-
physiology, 44(6) :905912, 2007. (Cité en pages 12 et 25.)
[37] M.J. Herrmann, J. Römmler, A.C. Ehlis, A. Heidrich, and A.J. Fallgatter. Source loca-
lization (LORETA) of the error-related-negativity (ERN/Ne) and positivity (Pe). Cog-
nitive Brain Research, 20(2) :294299, 2004. (Cité en page 15.)
[38] J.B. Hirsh and M. Inzlicht. Error-related negativity predicts academic performance.
Psychophysiology, 47(1) :192196, 2010. (Cité en page 16.)
[39] C.B. Holroyd, J. Dien, and M.G.H. Coles. Error-related scalp potentials elicited by hand
and foot movements : Evidence for an output-independent error-processing system in
humans. Neuroscience Letters, 242(2) :6568, 1998. (Cité en page 13.)
[40] C.B. Holroyd and N. Yeung. Alcohol and error processing. Trends in Neurosciences,
26(8) :402404, 2003. (Cité en page 16.)
[41] IET. Blind beamforming for non-Gaussian signals, volume 140, 1993. (Cité en page 33.)
[42] M. Inzlicht, I. McGregor, J.B. Hirsh, and K. Nash. Neural markers of religious conviction.
Psychological Science, 20(3) :385, 2009. (Cité en page 16.)
[43] I. Iturrate, L. Montesano, and J. Minguez. Robot reinforcement learning using eeg-based
reward signals. In IEEE International Conference on Robotics and Automation (ICRA),
Alaska (USA), 2010. (Cité en pages 21 et 59.)
[44] I. Iturrate, L. Montesano, and J. Minguez. Single trial recognition of error-related po-
tentials during observation of robot operation. In 32nd Annual International Conference
130 Bibliographie
of the IEEE Engineering in Medicine and Biology Society (EMBC'10), 2010. (Cité en
page 19.)
[45] A.J. Jerri. The shannon sampling theorem. its various extensions and applications a
tutorial review. Proceedings of the IEEE, 65(11) :15651596, 1977. (Cité en page 64.)
[46] N. Jrad, M. Congedo, et al. Spatio-temporal feature extraction and classication of
event-related potentials. 7e Plateforme AFIA : Association Française pour l'Intelligence
Articielle, Chambéry, 16 au 20 mai 2011, page 233, 2011. (Cité en page 58.)
[47] N. Jrad, M. Congedo, R. Phlypo, S. Rousseau, R. Flamary, F. Yger, and A. Rakotoma-
monjy. sw-svm : sensor weighting support vector machines for eeg-based braincomputer
interfaces. Journal of Neural Engineering, 8 :056004, 2011. (Cité en pages 19 et 58.)
[48] V. Jurcak, D. Tsuzuki, and I. Dan. 10/20, 10/10, and 10/5 systems revisited : their
validity as relative head-surface-based positioning systems. Neuroimage, 34(4) :1600
1611, Feb 2007. (Cité en page 38.)
[49] S.K. Kang, J.B. Hirsh, and A.L. Chasteen. Your mistakes are mine : Self-other overlap
predicts neural response to observed errors. Journal of Experimental Social Psychology,
46(1) :229232, 2010. (Cité en page 13.)
[50] N. Karmarkar. A new polynomial-time algorithm for linear programming. In Proceedings
of the sixteenth annual ACM symposium on Theory of computing, pages 302311. ACM,
1984. (Cité en page 58.)
[51] Z.J. Koles. The quantitative extraction and topographic mapping of the abnormal
components in the clinical eeg. Electroencephalography and Clinical Neurophysiology,
79(6) :440447, 1991. (Cité en page 62.)
[52] A. Kreilinger, C. Neuper, and G. R. Müller-Putz. Error potential detection during
continuous movement of an articial arm controlled by brain-computer interface. Med
Biol Eng Comput, Jan 2012. (Cité en page 19.)
[53] J.L. Lancaster, M.G. Woldor, L.M. Parsons, M. Liotti, C.S. Freitas, L. Rainey, P.V.
Kochunov, D. Nickerson, S.A. Mikiten, and P.T. Fox. Automated talairach atlas labels
for functional brain mapping. Human brain mapping, 10(3) :120131, 2000. (Cité en
page 38.)
[54] D. Lehmann and W. Skrandies. Reference-free identication of components of
checkerboard-evoked multichannel potential elds. Electroencephalography and clinical
neurophysiology, 48(6) :609621, 1980. (Cité en page 61.)
[55] H. Leuthold and W. Sommer. ERP correlates of error processing in spatial SR compa-
tibility tasks1. Clinical Neurophysiology, 110(2) :342357, 1999. (Cité en page 12.)
[56] P. Luu, T. Flaisch, and D.M. Tucker. Medial frontal cortex in action monitoring. Journal
of Neuroscience, 20(1) :464, 2000. (Cité en page 15.)
[57] D.J.C. MacKay. Bayesian interpolation. Neural computation, 4(3) :415447, 1992. (Cité
en pages 64 et 97.)
[58] D.H. Mathalon, M. Fedor, W.O. Faustman, M. Gray, N. Askari, and J.M. Ford.
Response-monitoring dysfunction in schizophrenia : An event-related brain potential
study. Journal of Abnormal Psychology, 111(1) :2241, 2002. (Cité en page 16.)
Bibliographie 131
[59] K.J. Mathewson, J. Dywan, and S.J. Segalowitz. Brain bases of error-related erps as
inuenced by age and task. Biological Psychology, 70(2) :88104, 2005. (Cité en page 15.)
[60] J. Mazziotta, A. Toga, A. Evans, P. Fox, J. Lancaster, K. Zilles, R. Woods, T. Paus,
G. Simpson, B. Pike, et al. A probabilistic atlas and reference system for the human
brain : International consortium for brain mapping (icbm). Philosophical Transactions
of the Royal Society of London. Series B : Biological Sciences, 356(1412) :12931322,
2001. (Cité en page 38.)
[61] W.H.R. Miltner, J. Brauer, H. Hecht, R. Trippe, and M.G.H. Coles. Parallel brain
activity for self-generated and observed errors. Errors, conicts, and the brain : Current
opinions on performance monitoring, pages 124129, 2004. (Cité en page 13.)
[62] W.H.R. Miltner, C.H. Braun, and M.G.H. Coles. Event-related brain potentials following
incorrect feedback in a time-estimation task : Evidence for a generic neural system
for error detection. Journal of Cognitive Neuroscience, 9(6) :788798, 1997. (Cité en
pages 12 et 13.)
[63] T. E. Nichols and A.P. Holmes. Nonparametric permutation tests for functional neuroi-
maging : a primer with examples. Hum. Brain Mapp., 15(1) :125, Jan 2002. (Cité en
page 30.)
[64] S. Nieuwenhuis, K.R. Ridderinkhof, J. Blom, G.P.H. Band, and A. Kok. Error-related
brain potentials are dierentially related to awareness of response errors : Evidence from
an antisaccade task. Psychophysiology, 38(05) :752760, 2001. (Cité en page 13.)
[65] P.L. Nunez and R. Srinivasan. Electric elds of the brain : The neurophysics of EEG.
Oxford University Press, USA, 2006. (Cité en pages 4 et 7.)
[66] R. Oostenveld, P. Fries, E. Maris, and J.M. Schoelen. Fieldtrip : open source software
for advanced analysis of meg, eeg, and invasive electrophysiological data. Computational
Intelligence and Neuroscience, 2011 :1, 2011. (Cité en page 27.)
[67] T.J.M. Overbeek, S. Nieuwenhuis, and K.R. Ridderinkhof. Dissociable components of
error processing : On the functional signicance of the Pe vis-à-vis the ERN/Ne. Journal
of Psychophysiology, 19(4) :319329, 2005. (Cité en page 15.)
[68] L.C. Parra, C.D. Spence, A.D. Gerson, and P. Sajda. Response error correction-a de-
monstration of improved human-machine performance using real-time EEG monitoring.
IEEE Transactions on Neural Systems and Rehabilitation Engineering, 11(2) :173177,
2003. (Cité en pages 19 et 21.)
[69] R D Pascual-Marqui. Standardized Low-Resolution Brain Electromagnetic Tomography
(sLORETA) : Technical details, Meth. Find. Exp. Clin. Pharma, 24D :512, 2002. (Cité
en page 38.)
[70] X. Perrin, R. Chavarriaga, C. Ray, R. Siegwart, and J. del R. Millán. A compara-
tive psychophysical and EEG study of dierent feedback modalities for human-robot
interaction. In ACM/IEEE Conf on Human-Robot Interaction HRI08, Amsterdam, Ne-
therlands, 2008. (Cité en pages 19 et 61.)
[71] F. Pesarin. Multivariate permutation tests : with applications in biostatistics. 240, 2001.
(Cité en page 28.)
132 Bibliographie
[72] O.D. Richard, E.H. Peter, and G.S. David. Pattern classication. A Wiley-Interscience
Publication, 373378, 2001. (Cité en page 57.)
[73] B. Rivet, A. Souloumiac, V. Attina, and G. Gibert. xDAWN algorithm to enhance
evoked potentials : Application to brain computer interface. IEEE Trans. Biomed. Eng.,
56(8) :20352043, Jan 2009. (Cité en page 62.)
[74] B. Rivet, A. Souloumiac, G. Gibert, and V. Attina. P300 speller brain-computer inter-
face : Enhancement of P300 evoked potential by spatial lters. In Proceedings of the
16th European Signal Processing Conference (EUSIPCO-2008), EURASIP, Lausanne,
Switzerland, August 2008. (Cité en page 62.)
[75] C.P. Robert and G. Casella. Monte Carlo statistical methods. Springer Verlag, 2004.
(Cité en page 29.)
[76] C. Roger, C.G. Bénar, F. Vidal, T. Hasbroucq, and B. Burle. Rostral Cingulate Zone
and correct response monitoring : ICA and source localization evidences for the unicity
of correct-and error-negativities. NeuroImage, 51(1) :391403, 2010. (Cité en pages 14
et 79.)
[77] L. Rovati, G. Salvatori, L. Bulf, and S. Fonda. Optical and electrical recording of the
neural activity evoked by graded contrast visual stimulus. Biomed. Eng. Online, 6(1) :28,
Jul 2007. (Cité en page 6.)
[78] M.K. Scheers and M.G.H. Coles. Performance monitoring in a confusing world : error-
related brain activity, judgments of response accuracy, and types of errors. Journal of
Experimental Psychology : Human Perception and Performance, 26(1) :141, 2000. (Cité
en page 16.)
[79] C.E. Shannon. A mathematical theory of communication. ACM SIGMOBILE Mobile
Computing and Communications Review, 5(1) :355, 2001. (Cité en page 89.)
[80] M. Spüler, M. Bensch, S. Kleih, W. Rosenstiel, M. Bogdan, and A. Kübler. Online use
of error-related potentials in healthy users and people with severe motor impairment
increases performance of a P300-BCI. Clinical Neurophysiology, 2012. (Cité en pages 19,
20 et 21.)
[81] M. Steinhauser and A. Kiesel. Performance monitoring and the causal attribution of
errors. Cognitive, Aective, & Behavioral Neuroscience, pages 112, 2011. (Cité en
pages 13 et 44.)
[82] P. Sykacek, S.J. Roberts, and M. Stokes. Adaptive BCI based on variational bayesian
Kalman ltering : an empirical evaluation. IEEE Trans. Biomed. Eng., 51(5) :719727,
May 2004. (Cité en page 105.)
[83] H. Takahashi, T. Yoshikawa, and T. Furuhashi. Reliability-based automatic repeat
reQuest with error potential-based error correction for improving P300 speller perfor-
mance. In Kok Wong, B. Mendis, and Abdesselam Bouzerdoum, editors, Neural Infor-
mation Processing. Models and Applications, volume 6444 of Lecture Notes in Computer
Science, pages 5057. Springer Berlin / Heidelberg, 2010. (Cité en page 19.)
[84] J. Talairach and P. Tournoux. Co-planar stereotaxic atlas of the human brain : 3-
dimensional proportional system : an approach to cerebral imaging. Thieme, 1988. (Cité
en page 38.)
Bibliographie 133
[85] G. Townsend, B. Graimann, and G. Pfurtscheller. Continuous EEG classication during
motor imagerysimulation of an asynchronous BCI. IEEE Trans. Neural Syst. Rehabil.
Eng., 12(2) :258265, Jun 2004. (Cité en page 10.)
[86] L.T. Trujillo and J.J.B. Allen. Theta EEG dynamics of the error-related negativity.
Clinical Neurophysiology, 118(3) :645668, 2007. (Cité en pages 15 et 44.)
[87] H.T. van Schie, R.B. Mars, M.G.H. Coles, and H. Bekkering. Modulation of activity
in medial frontal and motor cortices during error observation. Nature Neuroscience,
7(5) :549554, 2004. (Cité en page 12.)
[88] V. Van Veen and C.S. Carter. The anterior cingulate as a conict monitor : fMRI and
ERP studies. Physiology & Behavior, 77(4-5) :477482, 2002. (Cité en page 15.)
[89] V. N. Vapnik. The Nature of Statistical Learning Theory. Springer, 2000. (Cité en
page 56.)
[90] V.N. Vapnik. Statistical Learning Theory. Adaptive and Learning Systems for Signal
Processing, Communications, and Control. John Wiley & Sons, Ltd, 1998. (Cité en
page 58.)
[91] F. Vidal, B. Burle, M. Bonnet, J. Grapperon, and T. Hasbroucq. Error negativity on
correct trials : A reexamination of available data. Biological Psychology, 64(3) :265282,
2003. (Cité en page 79.)
[92] F. Vidal, T. Hasbroucq, J. Grapperon, and M. Bonnet. Is the error negativity pecic to
errors ? Biological Psychology, 51(2-3) :109128, 2000. (Cité en page 76.)
[93] J. J. Vidal. Toward direct brain-computer communication. Annu. Rev. Biophys. Bioeng.,
2(1) :157180, 1973. (Cité en page 1.)
[94] SVN Vishwanathan, A.J. Smola, and M.N. Murty. Simplesvm. 2003. (Cité en page 58.)
[95] N. Weiskopf, K. Mathiak, S. W. Bock, F. Scharnowski, R. Veit, W. Grodd, R. Goebel,
and N. Birbaumer. Principles of a brain-computer interface (BCI) based on real-time
functional magnetic resonance imaging (fMRI). IEEE Trans. Biomed. Eng., 51(6) :966
970, Jun 2004. (Cité en page 6.)
[96] W.J. Welch. Construction of permutation tests. Journal of the American Statistical
Association, pages 693698, 1990. (Cité en page 28.)
[97] J. R. Wolpaw, N. Birbaumer, W. J. Heetderks, D. J. McFarland, P. H. Peckham,
G. Schalk, E. Donchin, L. A. Quatrano, C. J. Robinson, and T. M. Vaughan. Brain-
computer interface technology : a review of the rst international meeting. IEEE Trans.
Rehabil. Eng., 8(2) :164173, Jun 2000. (Cité en page 89.)
[98] C.D. Woody. Characterization of an adaptive lter for the analysis of variable latency
neuroelectric signals. Medical and Biological Engineering and Computing, 5(6) :539554,
1967. (Cité en page 47.)
[99] N. Yeung, C.B. Holroyd, and J.D. Cohen. ERP correlates of feedback and reward
processing in the presence and absence of response choice. Cerebral Cortex, 15(5) :535,
2005. (Cité en page 12.)
[100] J. Yordanova, M. Falkenstein, J. Hohnsbein, and V. Kolev. Parallel systems of error
processing in the brain. Neuroimage, 22(2) :590602, 2004. (Cité en page 76.)
134 Bibliographie
